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РЕФЕРАТ
Квалiфiкацiйна робота мiстить: 100 стор., 45 рисункiв, 5 таблиць, 70
джерел.
Температура земної поверхнi (LST) є важливим показником стану
мiських територiй та може використовуватися для виявлення проблемних
зон мiста та монiторингу природних лих. Супутниковi данi є єдиним
джерелом iнформацiї, що дає можливiсть проводити аналiз LST для
великих територiй. Для цього використовуються алгоритми моделювання
LST на основi термальних каналiв мультиспектральних супутникових
даних.
В рамках проєкту ERA-Planet SMURBS Iнститут Космiчних
Дослiджень НАНУ та ДКАУ розробляє сервiси монiторингу та аналiзу
розумних мiст. Важливими сервiсами є монiторинг температури земної
поверхi мiста, аналiз планування мiста за допомогою характеристик
поверхнi землi та виявлення пiдземних та наземних пожеж. Двома
основними актуальними мiсiями, якi надають мультиспектральнi данi для
моделювання температури земної поверхнi є мiсiя Sentinel-3 та мiсiя
Landsat-8. Проте рiзне просторове та часове розрiзнення спричиняє
складнощi у поєднанi даних отриманих вiд цих супутникових мiсiй.
Landsat-8 надає супутниковi данi, що дозволяють отримувати карти
температури земної поверхнi з високим просторовим розрiзненням
термального каналу 30 м., проте має низьке часове розрiзнення 16 днiв,
що є недостатнiм для сервiсiв монiторингу температури земної поверхнi в
режимi близькому до реального часу. Мiсiя Sentinel-3 дає можливiсть
отримувати карти температури земної поверхнi з просторовим
розрiзнення 1 км., що робить цi знiмки мало iнформативними для аналiзу
мiської поверхнi, при цьому ця мiсiя має високе часове розрiзнення в 2
знiмки на день (ранковий та вечiрнiй час). Враховуючи цi специфiки
даних виникає актуальна задача збiльшення просторового розрiзнення
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LST продуктiв Sentinel-3. Це є можливим при застосуваннi сучасних
методiв злиття мультиспектральних супутникових даних та методiв
глибинного навчання.
Результатом даної дисертацiї є новий метод збiльшення
просторового розрiзнення супутникових даних Sentinel-3 на основi злиття
даних Sentinel-2, Landsat-8 та Sentinel-3 i архiтектури рекурентної
нейронної мережi LSTM. Покращено метод вiдновлення хмар
супутникових продуктiв на основi регресiйної моделi випадкових лiсiв,
яка застосовується для виявлення не замаскованих пiкселiв хмар в якостi
аномалiй i вiдновлення хмар. Зроблено прикладнi дослiдження з
використанням супутникових даних для мiста Рiвне, Iрпiнь та Київ.
ТЕМПЕРАТУРА ЗЕМНОЇ ПОВЕРХНI, НЕЙРОННI МЕРЕЖI,
ДИСТАНЦIЙНЕ ЗОНДУВАННЯ ЗЕМЛI, LONG SHORT TERM




Land Surface Temperature (LST) is an essential urban variable and can
be used to identify problem areas of the city and monitor of natural disasters.
Satellite data is the only source of information that give possibility provide
LST analysis in large areas. For this purpose, LST modeling algorithms based
on thermal channels of multispectral images are used.
Within ERA-Planet SMURBS project Space Research Institute
NASU-SSAU developing smart cities monitoring and analysis services. These
services include smart cities land surface temperature monitoring, analysis of
the city planning using the land surface characteristics and peat-fires and
active fire detection. The two major satellite missions that provide
multispectral data for simulating land surface temperature are the Sentinel-3
mission and the Landsat-8 mission. However, different spatial and temporal
resolution make it difficult to combine the data obtained from these satellite
missions. The Landsat-8 provides satellite data that allows to obtain land
surface temperature maps with a high spatial resolution of the 30 m , but has
a low temporal resolution of 16 days, which is not sufficient for near-real-time
operational land surface temperature monitoring services. The Sentinel-3
mission provides 1-km-wide land surface temperature maps and this fact
makes these images less informative for urban surface analysis, with a high
temporal resolution of 2 images per day (morning and evening). Based on
these data specifics, an important task arises to increase the LST spatial
resolution of the Sentinel-3 products. This is possible by using modern
methods of multispectral satellite data fusion and deep learning methods.
The result of this dissertation is a new method of Sentinel-3 satellite
data spatial resolution up-scaling based on the fusion of the Sentinel-2,
Landsat-8 and Sentinel-3 data and the LSTM recurrent neural network
architecture. Improved satellite product cloud recovery method based on
random forest regression model used to detect non-masked pixel clouds as
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anomalies and cloud recovery. Applied research has been done using satellite
data for the cities of Rivne, Irpin and Kyiv.
LAND SURFACE TEMPERATURE, NEURAL NETWORK,
REMOTE SENSING, LONG SHORT TERM MEMORY RECURRENT
NEURAL NETWORKS, SENTINEL-3, SMART CITY
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ПЕРЕЛIК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ, СКОРОЧЕНЬ I
ТЕРМIНIВ
У данiй дисертацiї вживаються такi скорочення:
LST — Температура Земної Поверхнi
LSTM — Long Short Term Memory
RGBN — Red, Green, Blue, Nir Red
NDVI — Normalized Difference Vegetation Index
ГIС — Гео Iнформацiйнi Системи
TOA — вiдбиття на вершинi атмосфери
NIR — вiдбиття в iнфрачервоному спектрi
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ВСТУП
Актуальнiсть дослiдження. Данi дистанцiйного зондування
землi (ДЗЗ) сьогоднi мають велику кiлькiсть застосувань у рiзних
напрямках людського життя, починаючи вiд сiльського господарства,
закiнчуючи розвiдкою та монiторингом екологiї. Це стало можливо пiсля
запуску програми Copernicus, що спричинило збiльшення кiлькостi
доступних супутникових даних та готових аналiтичних продуктiв, що
постiйно оновлюються. Таким чином з’явилася потреба у нових методах
обробки даних та збiльшення актуальностi дослiджень у напрямку
використання штучного iнтелекту для роботи з супутниковими даними.
Новiтнi архiтектури глибоких нейронних мереж вже показали свою
ефективнiсть у багатьох прикладних задачах.
В ходi реалiзацiї сервiсiв в проєктi ERA-Planet SMURBS ( SMart
URBan Solutions for air quality, disasters and city growth ) на основi
супутникових даних температури земної поверхнi для монiторингу та
анлiзу мiст та виявлення пожеж, з’явилася потреба у створенi колекцiї
даних температури земної поверхнi з високим просторовим та часовим
розрiзненням. Для цього необхiдно поєднати особливостi доступних
мультиспектальних супутникових даних, а саме високе просторове
розрiзнення температурних карт Landsat-8 та високе часове розрiзнення
супутникових продуктiв Sentinel-3. Використовуючи сучаснi методи
поєднання мультиспектральних супутникових даних iз особливостями
штучних нейронних мереж архiтектури LSTM, дають можливiсть
збiльшити просторове розрiзнення температурних карт Sentinel-3, таким
чином задовольнити потреби сервiсiв SMURBS. При цьому актуальнiсть
розробки таких методiв обробки супутникових даних пiдвищується тим,
що супутникова мiсiя Sentinel-3 є новою мiсiєю Європейського Космiчного
Агенства, запущена у 2016-ому роцi i на сьогоднi є велика потреба у
розробцi нови методiв, або модифiкацiї старих для роботи з цими
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супутниковими даними.
Метою дослiдження є розробка математичного методу на основi
глибинного навчання з застосуванням архiтектур LSTM для збiльшення
просторового розрiзнення супутникових продуктiв температури земної
поверхнi для отримання даних температури земної поверхнi з високим
просторовим та часовим розрiзненням
задачi дослiдження, якi полягає у об’єднанi рiзнорiдних
супутникових та iнших геопросторових даних для отримання цифрових
продуктiв аналiзу мiста та розробцi методологiї збiльшення просторового
розрiзнення карт температури земної поверхнi Sentinel-3 з використанням
архiтектури рекурентної штучної нейронної мережi типу LSTM. Для
розв’язання цiєї задачi необхiдно вирiшити такi завдання:
1) Провести аналiз iснуючих способiв злиття даних для збiльшення
просторового розрiзнення супутникових даних, та збiльшення
просторового розрiзнення супутникових даних;
2) Покращити метод вiдновлення хмар на супутникових продуктi
LST та NDVI;
3) Розробити математичний метод глибинного навчання для
збiльшення просторового розрiзнення суптуникових даних температури
земної поверхнi;
4) Пiдготувати навчальний та тестовий набори даних, а також
провести його статистичний аналiз;
5) Використати супутниковi продукти температури земної поверхнi
для прикладних дослiджень за напрямком технологiй розумних мiст.
Об’єктами дослiдження є карти температури земної поверхнi
отриманi на основi супутникових даних Sentinel-3 та моделi штучної
нейронної мережi LSTM.
Предметами дослiдження є моделi поєднання мультиспектральних
супутникових продуктiв та застосування моделей рекурентних нейронних
мереж у процесi збiльшення просторового розрiзнення супутникових
продуктiв температури земної поверхнi Sentinel-3.
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При розв’язаннi поставлених завдань використовувались такi
методи дослiдження: фiзика, лiнiйна алгебра, штучний iнтелект,
глибинне навчання, методи обробки даних у хмарному середовищi Google
Earth Engine та Amazon EC2.
Наукова новизна полягає у новiй методологiї збiльшення
просторового розрiзнення карт температури земної поверхнi на основi
супутникових даних Sentinel-3 та iмплементацiя цiєї методологiї у сервiси
монiторингу розвитку мiста та природнiх лих проєкту ERA-Planet
SMURBS.
Практичне значення полягає у використанi отриманих
результатiв у розробцi сервiсiв розумного мiста проєкту ERA-Planet
SMURBS та створеннi нової колекцiї даних температури земної поверхнi з
високим просторовим та часовим розрiзненням.
Апробацiя результатiв та публiкацiї. Результати отриманi при
виконаннi даної дипломної роботи опублiкованi у збiрниках конференцiй:
1) 2019 IEEE 2nd Ukraine Conference on Electrical and Computer
Engineering (UKRCON) — Land Surface Temperature Analysis and Trends
for Rivne Using Remote Sensing Data
2) 2019 10th International Conference on Dependable Systems, Services
and Technologies (DESSERT) — Sentinel-3 Urban Heat Island Monitoring and
analysis for Kyiv Based on Vector Data
3) 2019 IEEE 39th International Conference on Electronics and
Nanotechnology (ELNANO) — Rivne City Land Cover and Land Surface
Temperature Analysis Using Remote Sensing Data
Презентовано на конференцiях:
1) Living Planet Symposium 2019 — Land Surface Temperature
estimation for Smart City
Прийнятi тези:
1) Internationall Geo science and Remote Sensing Symposium 2020
(IGARSS) — ACTIVE FIRE MONITORING SERVICE FOR UKRAINE
BASED ON SATELLITE DATA
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2) EO for Agriculture under Pressure 2020 — Sentinel-3 Application For
Stubble Burn Identification In Ukraine
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1 ЗАДАЧА ЗБIЛЬШЕННЯ ПРОСТОРОВОГО
РОЗРIЗНЕННЯ СУПУТНИКОВИХ ПРОДУКТIВ
Просторове розрiзнення, це одна iз головних характеристик
супутникових продуктiв. По сутi просторове розрiзнення вказує на
мiнiмальний розмiр земельної дiлянки, яка займає на супутникову знiмку
один пiксель. Зазвичай супутниковi мiсiї з високим просторовим
розрiзненням мають низьке часове розрiзнення, а мiсiї що мають високе
часове розрiзнення часто мають низьке просторове розрiзнення.
Збiльшення кiлькостi супутникових мiсiй протягом останнiх 10 рокiв
призвело до значного збiльшення кiлькостi застосувань супутникових
продуктiв. Покращення якостi продуктiв iнтелектуальної обробки
супутникових даних вiдбувається через збiльшення просторового
розрiзнення, покращення iснуючих методiв i збiльшення кiлькостi
супутникових даних. При цьому потрiбно розумiти, що для деяких задач
важливiшим є збiльшення кiлькостi супутникових даних та покращення
методiв. Саме з вiдси i випливає задача збiльшення просторового
розрiзнення супутникових даних, для того щоб збiльшити кiлькiсть даних
необхiдних для розв’язання прикладних задач.
1.1 Вiдкритi глобальнi супутниковi мiсiї
На сьогоднi є три найбiльш частi у використаннi супутниковi мiсiї,
якi є джерелом iнформацiї для моделювання температури земної
поверхнi. На даний момент у вiдкритому доступi знаходяться данi 3
популярних супутниковi мiсiй, якi мiстять iнформацiю LST. Також
важливою мiсiєю монiторингу землi, що не мiстить температуру земної
поверхнi є мiсiя Sentinel-2 яка надає RGBN знiмки iз 10 метровим
просторовим розрiзненням. Цi данi є доступними для завантаження на
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порталах провайдерiв, тобто NASA та ESA, проте також потрiбно
вiдзначити, що достутпно двi платформи за допомогою яких можна
отримати доступ до цих даних, вiзуалiзувати їх через ГIС у браузерi та
провести операцiї обробки даних.
Першою платформою є EOBrowser [1]. Ця платформа дає доступ до
всiх популярних активних та завершених супутникових мiсiй якi надають
безкоштовнi глобальнi супутниковi продукти. Портал дає можливiсть
шукати супутниковi продукти онлайн, вiзуалзовувати їх, вiдкривати данi
готовi для аналiзу такi як LST,NDVI та iншi iндекси, проводити
математичнi операцiї над каналами знiмку за допомогою Java Script в
режимi онлайн, а також завантажувати результати обчислень, данi для
аналiзу та данi для вiзуалiзацiї.
Другою платформою є Google Earth Engine [2] яка надає доступ до
всiх популярних активних та завершених супутникових мiсiй якi надають
безкоштовнi глобальнi супутниковi продукти, а також до великої
кiлькостi окремих вiдкритих геопросторових датасетiв. Платформа дає
такi ж можливостi, як i EOBrowser, проте важливою вiдмiннiстю
платформи є безкоштовний доступ до хмарних обчислювальних ресурсiв
Google та можливiсть в режимi онлайн писати i використовувати
комплекснi скрипти на мовi програмування Java Script, з використанням
всiх доступних датасетiв та вже iмплементованими базовими функцiями
обробки даних для розв’язання геопросторових задач [3, 4, 5]. Деякi
супутникови данi iз сховищ Google можна завантажувати напряму, а
також разом з будь-яким результатом обробки даних в Google Earth
Engine можна експортувати в особисте хмарне сховище Google або на
Google Drive.
Першою супутниковою мiсiєю є MODIS, запущена NASA. Супутники
MODIS Aqua та Tera мають 250 м просторове розрiзненню RGBN знiмкiв та
данi температури земної поверхнi з просторовим розрiзненням 1 км. Часове
розрiзнення дорiвнює 2 знiмкам в день. Ця мiсiя почалася у 1999 роцi i
її час життя вже закiнчився, проте супутники досi знаходяться на своїх
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орбiтах та надають на постiйнiй основi супутниковi данi. Через вiдсутнiсть
перспективи викорисатння даних цiєї мiсiї, немає сенсу її використовувати
для створення сервiсiв монiторингу розумних мiст, проте цi оскiльки архiв
цiєї мiсiї мiстить данi за велику кiлькiсть рокiв її цiннiсть не зменшується
На рисунку 1.1 показано покриття України знiмками MODIS за 31-08-2019.
Рисунок 1.1 – Покриття України даними MODIS
Другою супутниковою мiсiєю є Landsat-8, запущена NASA.
Landsat-8 це супутник з просторовим розрiзненням RGBN знiмкiв 30
метрiв (рис. 1.2), який також мiстить панхроматичний канал з
розрiзненням 15 м, який може бути використаним для збiльшення
розрiзнення до 15 м. Часове розрiзнення даного супутника є 16 днiв.
Термальний канал даного супутника має просторове розрiзнення 100 м,
проте NASA, як провайдер даних iнтерполює його до 30 м та надає цi
данi в такому виглядi, тому можна вважати, що просторове розрiзнення
термального каналу та вiдповiдно карт температури земної поверхнi
дорiвнює 30 м. Цей супутник по просторовому розрiзненню є дуже
iнформативним для проведення аналiзу температури земної поверхнi,
проте часове розрiзнення є досить низьким, особливо враховуючи, що це
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оптичнi данi, якi можуть мiстити хмари i тому кiлькiсть доступних
знiмкiв якi мiстять корисну iнформацiю може бути малою.
Рисунок 1.2 – Знiмок Landsat-8, True Color, що покриває мiсто Київ
Третьою супутниковою мiсiєю є Sentinel-3, запущена ESA. Sentine-3
A та B це пара супутникiв якi мають просторове розрiзнення RGBN (рис.
1.3) знiмкiв 300 м та розрiзнення термальних знiмкiв 1 км (Рис. 1.4).
Часове розрiзнення для цих супутникiв є 2 знiмки на день. При цьому
заплановано запуск ще двох супутникiв у цiй мiсiї, що пiдвищить часове
розрiзнення. Оскiльки супутникова мiсiя запущена тiльки у 2016-ому
роцi, а данi стали доступними тiльки з 2017-го року, наразi цi супутники
мають велику перспективу у використаннi цих даних для сервiсiв
розумного мiста, при умовi збiльшення розрiзнення термальних карт за
допомогою злиття даних з iнших мультиспектральних джерел. Також
важливо зауважити, що температурнi карти змодельованi за допомогою
split-window algorithm надаються Європейським Космiчним Агентством
як продукти другого рiвня обробки i стають доступними пiсля 30 хв - 1
год. пiсля зйомки.
Мiсiя Sentinel-2 це супутникова мiсiя, яка була запущена
Європейським Космiчним Агентством e 2015-ому роцi. Ця мiсiя станом на
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Рисунок 1.3 – Знiмки Sentinel-3, True Color, що покриває мiсто Київ
Рисунок 1.4 – Карта температури земної поверхнi Sentinel-3 для мiста
Київ
2020-ий рiк складається iз двох супутникiв Sentinel-2A та Sentinel-2B, якi
надають оптичнi знiмки RGBN (рис. 1.5) з просторовим розрiзненням 10
метрiв та часовим розрiзненням 5 днiв. Оптичнi данi цiєї мiсiї вирiшують
багато прикладних задач у сферi монiторингу землi та океанiв, особливо
вони ефективно себе показують у монiторингу сiльського господарства
[6, 7, 8] та монiторингу урбанiзацiї [9].
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Рисунок 1.5 – Знiмок Sentinel-2 True Color, що покриває мiсто Київ
1.2 Класи просторового розрiзнення
Просторове розрiзнення це характеристика супутникових даних, яка
iнтерпретується як розмiр поверхнi землi, що покривається одним пiкселем
супутникового знiмку. Просторове розрiзнення в залежностi вiд розмiру
одного пiкселя можна роздiлити на 4 класи [10]: низьке, середнє, високе та
дуже високе. У таблицi 1.1 наведено дiапазони просторового розрiзнення
та приклади супутникових мiсiй з таким розрiзненням.
При цьому варто зауважити, що при розвитку дистанцiйного
зондування землi, дiапазони для рiзних класiв просторового розрiзнення
змiнюється. При цьому на законодавчому рiвнi заборонено
використовувати у приватному секторi супутники з роздiльною здатнiстю
вище 30 см. При цьому для рiзних задач використовується данi рiзного
просторового розрiзнення. Для монiторингу сiльськогосподарських полiв
краще використовувати дуже високе просторове розрiзнення [11], яке дає
можливiсть дуже точно визначити стан насаджень в рiзних частинах
поля. Для монiторингу посiвiв на рiвнi країни для України є достатнiм
високе просторове розрiзнення [12]. Для монiторингу сiльського
господарства на глобальному рiвнi достатньо середнього просторового
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Таблиця 1.1 – Класифiкацiя просторового розрiзнення супутникових
даних
















розрiзнення [13]. Таким чином значення класiв просторового розрiзнення
може також залежити вiд задачi в якiй цi данi використовуються.
1.3 Пан-шарпенiнг
Пан-шарпенiнг це метод об’єднання мультиспектральних
супутникових каналiв (MS) та панхроматичного (PAN) каналу для
збiльшення просторового розрiзнення мультиспектральних каналiв до
просторового розрiзнення панхроматичного каналу. Для багатьох
супутникових оптичних сенсорiв високого просторового розрiзнення це
звичайна практика i тому в багатьох описах продуктiв, таких як
наприклад WorldView-2, вказується просторове розрiзнення для
мультиспектральних даних рiвне панхроматичному, оскiльки для
багатьох провайдерiв даних паш-шарпенiнг це одна iз основних процедур
обробки даних.
Серед глобальних супутникових мiсiй, данi яких надаються у
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вiдкритому доступi хорошим прикладом є мiсiя Landsat-8. Супутниковi
знiмки Landsat-8 мають просторове розрiзнення 30 м, при цьому
розрiзнення пан-хроматичного каналу дорiвнює 15 метрам [14]. На
рисунку 1.6 зображено приближення до територiї нацiонального
технiчного унiверситету України «Київський полiтехнiчний iнститут iменi
Iгоря Сiкорського» мiста Київ на даних Landsat-8, злiва RGB знiмок,
справа панхроматичне зображення.
Рисунок 1.6 – 30-ти метровий RGB знiмок та 15-ти метровий
панхроматичний канал для Києва
Паншарпенiнг здiйснюється за рахунок об’єднання iнформацiї, яка
зберiгається у пiкселях вищого просторового розрiзнення
панхроматичного каналу, пiкселях нижчого просторового розрiзнення
мультиспектральних даних та iнтенсивностi мультиспектрального свiтла,
яка детектується сенсором. Ця iнтенсивнiсть (I) вираховується за
формулою:
0.6 *𝑅𝑒𝑑+ 0.98 *𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛+ 0.42 *𝐵𝑙𝑢𝑒
2
Де Red, Green, Blue це iнтенсивнiсть випромiнювання зафiксованого у
червоному, зеленому та синьому спектральних каналах. Або також при
застосуваннi NIR каналу iнтенсивнiсть вираховується за формулою:
0.6 *𝑅𝑒𝑑+ 0.98 *𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛+ 0.42 *𝐵𝑙𝑢𝑒+𝑁𝐼𝑅
3
Таким чином вiдбувається злиття iнформацiї мультиспектральних
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каналiв супутникових знiмкiв, в ходi якого отримуються знiмки вищого
просторового розрiзнення нiж оригiнальнi знiмки. На рисунку 1.7
зображено порiвняння оригiнального знiмку Landsat-8 та результату
злиття. Як видно на знiмку з’явилися деталi iз панхроматичного канлу.
При цьому iснує велика кiлькiсть рiзних модифiкацiй методiв
пан-шарпенiнгу [15, 16] , при цьому iснує правило - при застосуваннi
методу паншарпенiнгу збiльшується просторове розрiзнення, при цьому
втрачається мультиспектральне розрiзнення i навпаки. Не iснує
iдеального методу, який одночасно збiльшує просторове розрiзнення i
мультиспектральне розрiзнення. В результатi є можливiсть пiдвищити
iнформативнiсть даних для рiзних задач дистанцiйного зондування землi
[17, 18].
Рисунок 1.7 – 30-ти метровий RGB знiмок та 15-ти метровий RGB
знiмок для Києва
1.4 Мiський Атлас, як векторний шар для геопросторовго
аналiзу
Європейською комiсiєю було реалiзовано проект Європейський
мiський атлас (European Urban Atlas) [19], який є частиною локального
компонента сервiсу монiторингу земель Copernicus Land Monitoring
Service (Рис. 1.8.). Вiн створений на основi використання супутникових
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продуктiв високого просторового розрiзнення на основi яких проводиться
класифiкацiя земного покрову. В поєднанi iз векторною сегментацiєю
мiста цей сервiс надає iнтерактивну карту-план мiста. Такi карти
будуються кожна 4-5 рокiв для всiх Європейських мiст з населенням
бiльше нiж 50000 людей. Таким чином, мiський атлас може
використовуватися у якостi засобу аналiзу мiста i порiвняння мiст в
рiзних частинах Європи. Цi векторнi шари надають данi для аналiзу
транспортної iнфраструктури, навколишнього середовища та
землекористування. Легенда атласу охоплює мiське землекористування i
бере за основу класифiкацiю CORINE [20]. Бiльш високе розрiзнення у
поєднаннi з геопросторовою векторною iнформацiєю дозволяє будувати
велику кiлькiсть аналiтичних продуктiв, таких як щiльнiсть дерев у зонах
мiста, швидкiсть росту мiста та статистику по забудовам з мiнiмальною
одиницею картографування (Minimum Mapping Unit) 0.25 та 1 га.
Рисунок 1.8 – Мiський Атлас для мiста Берлiн за 2012-ий рiк
Iнстиут Космiчних Дослiджень НАНУ та ДКАУ у проєктi Horizon-
2020 ERA-Planet SMURBS розробляє сервiси монiторингу розумних мiст
[21] з використанням супутникових даних, в тому числi в ходi цього проєкту
був розроблений перший Український мiський атлас [22] для мiста Київ та
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для мiста Iрпiнь (рис. 1.9).
Рисунок 1.9 – Мiський Атлас для мiста Київ 2018 та Iрпiнь 2019
Злиття растрових та векторних даних також можна вважати
збiльшенням просторового розрiзненням, при якому супутниковi
характеристики поверхнi землi в растровому виглядi усередньоються по
об’єктам, що визначаються геопросторовою геометрiєю [25, 23, 24]. Також
важливим аспектом у застосуваннi такого методу є те, що просторове
розрiзнення в такому випадку буде вимiрюватися не в одиницях метрiв
квадратних, а в одиницях площi мiнiмального об’єкта.
Висновки до роздiлу 1
Наявнi супутниковi мiсiї NASA та ESA дають можливiсть
проводити аналiз рiзних характеристик земної поверхнi iз застосуванням
мультиспектральних даних отриманих з застосуванням рiзних сенсорiв.
Доступ до цих вiдкритих даних став дуже простим та зручним для
розробникiв пiсля появи таких сервiсiв як EOBrowser та Google Earth
Engine. Проте задача поєднання супутникових мультиспектральних
супутникових даних з рiзним просторовим та часовим розрiзненням є досi
актуальною, оскiльки для розв’язання прикладних задач є потреба в
застосування таких даних.
Геопросторовий аналiз супутникових даних може здiйснюватися на
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основi растрових та векторних продуктiв. Проте, якщо говорити про
специфiку монiторингу та аналiзу розумних мiст, для отримання
iнтуїтивно зрозумiлого та зручного у використаннi iнтерактивного
продукту необхiдно застосовувати векторну сегментацiю мiста по типу
мiських атласiв. Для Європейських країн ця iнформацiя надається за
допомогою сервiсу Copernicus Land Monitoring Service Urban Atlas, а для
України Iнститут Космiчних Дослiджень НАНУ та ДКАУ розробив в
рамках проєкту ERA-Planet SMURBS методологiю побудови мiських
атласiв на основi вiдкритих даних.
Поєднання рiзних геопросторових даних у векторнiй та растровiй
формi дають можливiсть отримати геопросторовi продукти з вищим
просторовим розрiзненням нiж початковi данi i ефективно
використовуватися для геопросторового аналiзу.
25
2 МОДЕЛЮВАННЯ ТЕМПЕРАТУРИ ЗЕМНОЇ ПОВЕРХНI
НА ОСНОВI СУПУТНИКОВИХ ДАНИХ
Сучаснi супутниковi мiсiї дають великi об’єми даних на основi яких
будуються iнтелектуальнi продукти, що застосовуються для реалiзацiї
прикладних дослiджень. Температура земної поверхнi, це важливий
характеристика яка може бути використана для побудови сервiсiв
монiторингу розумних мiст, аналiзу планування мiст, а також виявлення
пожеж. Всi цi застосування отримуються шляхом поєднання
геопросторових даних та математичних моделей. У даному роздiлi
описанi основнi 2 пiдходи якi використовуютсья у моделюваннi
температури земної поверхнi на основi супутникових даних.
2.1 Основнi пiдходи моделювання темперартури земної
поверхнi на основi супутникових даних
Основою для моделювання температури земної поверхнi є
Thermal-Infrared канали супутникових знiмкiв. Зазвичай сенсори, що
використовуються для вимiрювання iнтенсивностi електромагнiтних
хвиль у термальних дiапазонах мають не менше двох каналiв з рiзними
дiапазонами довжини хвилi. Це необхiдно для використання точних
алгоритмiв, що вираховують поглинання термальної енергiї атмосферою.
Для моделювання температури земної поверхнi є два основних пiдходи на
основi яких будуються всi можливi варiацiї алгоритмiв: Radiative Transfer
Equation [26] та Split Window Algorithm [27].
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2.2 Split Window Algorithm
Split Window Algorithm є алгоритмом з найбiльшою точнiстю
моделювання температури земної поверхнi та потребує для реалiзацiї данi
отриманi iз двох термальних супутникових каналiв та додаткової
iнформацiї про стан атмосфери та характеристику земної поверхнi.
Алгоритм бере припущення, що випромiнювання вiдбите вiд поверхнi
землi проходить через безхмарну атмосферу можна вимiряти i яку надалi
будемо називати Вiдбиттям на рiвнi вершини атмосфери (TOA вiдбиття),
можна вимiряти за формулою:





Де 𝐵𝑖(𝑇𝑖), це вiдбиття в каналi вимiряне на вершинi атмосфери в
iнфрачервоному спектрi 𝑇𝑖 i вiдповiдно 𝐵𝑖(𝑇𝑠). 𝜏𝑖 це коефiцiєнт
ефективностi пропускання випромiнювання через атмосферу для каналу
𝑖. 𝐵𝑖 це функцiя Планка i 𝐵𝑖(𝑇𝑠) це вiдбиття вiд абсолютно чорного тiла





випромiнювання атмосфери, що направлене вгору та вниз. Цi коефiцiєнти
можна отримати тiльки за допомогою вимiрiв в атмосферi та або за
допомогою атмосферних моделей. Пiсля отримання яскравiстної
температури 𝑇𝑖 та 𝑇𝑗 на основi TOA з двох термальних каналiв можна




















Де 𝜀 це коефiцiєнт випромiнювання поверхнi усереднений для двох
каналiв, тобто 𝜀 = 12(𝜀𝑖 + 𝜀𝑗), а Δ𝜀 це вiдповiдно рiзниця коефiцiєнтiв
випромiнювання, тобто Δ𝜀 = 𝜀𝑖 − 𝜀𝑗). 𝑏𝑘 коефiцiєнти для k вiд 0 до 7 це
коефiцiєнти моделювання якi обраховуються на основi наземних вимiрiв
температури земної поверхнi. Детальнiше про цей алгоритм та його
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реалiзацiю для пiдрахунку температури земної поверхнi на даних
Landsat-8 описано у роботi Чен Ду [28]. Якщо говорити про операцiйне
застосування, його реалiзацiя є дуже складною оскiльки потребує
додаткових наземних вимiрiв, атмосферних вимiрiв та або додаткове
моделювання коефiцiєнтiв.
2.3 Radiative Transfer Equasion
Radiative Transfer Equasion пiдхiд використовує лише один
термальний канал i є простим для реалiзацiї сервiсу монiторингу LST у
наближеному до реального часi режимi. Пiдрахунок вiдбувається на
основi коефiцiєнту випромiнювання та яскравiсної температури одного
термального каналу. Найпоширенiшим та найбiльш практичним в планi
реалiзацiї є алгоритм, що складається iз 7-ми крокiв [29], вiн схематично
продемонстрований на рисунку 2.1.
Перший крок - пiдготовка супутникових знiмкiв L2 рiвня обробки за
допомогою виконання атмосферної корекцiї, радiометричноїкорекцiї та
маскування хмар. Пiсля цього можна реалiзовувати необхiднi кроки
пiдрахунку LST, такi як пiдрахунок NDVI та пiдрахунок яскравiсної
температури.
Другий крок - це пiдрахунок TOA за допомогою термального каналу
супутникового знiмку. TOA для 10-го каналу Landsat-8 обраховується за
формулою:
𝑇𝑂𝐴 = 𝑀𝐿 *𝐵10 + 𝐴𝐿
Де 𝑀𝐿 - 10-й дiапазонний мультиплiкативний коефiцiєнт
масштабування, що вiдповiдає 10-ому каналу, а 𝐴𝐿 - 10-й смуговий
коефiцiєнт додавання. Обидва коефiцiєнта можна знайти у файлi
метаданих MTL продукту Landsat-8 [30, 31]
Третiй крок - це розрахунок яскравiсної температури з
використанням TOA, 𝐾1 та 𝐾2 це коефiцiєнт кондентацiї теплової
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Рисунок 2.1 – Алгоритм пiдрахунку температури земної поверхнi на
основi Radiative Transfer Equation для знiмкiв Landsat-8
конверсiї для 10-го каналу знiмку та коефiцiєнт постiйної теплової
конверсiї для 10-го каналу вiдповiдно. Їх також можна знайти у файлi
метаданих MTL продукту Landsat-8
𝐵𝑇 =
𝐾2
𝑙𝑛( 𝐾1𝑇𝑂𝐴 + 1)
Пiсля цього кроку ми отримуємо температуру, характерну для
поверхнi земної поверхнi в градусах Кельвiна. Пiсля цього нам необхiдно
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врахувати характеристики поверхнi яка впливає на випромiнювання та
вiдбиття електромагнiтних хвиль. Для цього можна використовувати
4-тий (𝐵4) та 5-тий (𝐵5) канали Landsat-8, тобто Red та Nir Red канали.





Пiсля цього пропорцiйний коефiцiєнт вегетацiї може бути
вирахованою з використанням значення 𝑁𝐷𝑉 𝐼𝑏 - значення NDVI голої
землi та 𝑁𝐷𝑉 𝐼𝑝 - значення NDVI здорової рослинностi. Вони можуть
бути визначенi як константи (𝑁𝐷𝑉 𝐼𝑏 = 0.2 та 𝑁𝐷𝑉 𝐼𝑝 = 0.5 або можуть
бути вирахованi по обробленому знiмку. У пiдходi до обчислення цих
характеристик по знiмку 𝑁𝐷𝑉 𝐼𝑝 в може бути визначений як максимальне
значення NDVI на знiмку при вiдсутностi карти земного покрову, при
цьому точнiше наближення до реального значення можна отримати лише
з використанням карти земного покрову, пiдрахувавши середнє значення
NDVI для класу покритої рослиннiстю землi. Складнiсть отримання
𝑁𝐷𝑉 𝐼𝑏 полягає у врахованi специфiки розташування зображення та
зображених на ньому об’єктiв, оскiльки мiнiмальне значення NDVI не
завжди вiдноситься до класу оголеної землi. Часто мiнiмальне значення
iндексу NDVI на зображеннi належить водним об’єктам або хмарам, тому
для правильного визначення цього значення необхiдно мати деякi
орiєнтири: карта класифiкацiї земного покрову або маска оголеної землi
збудованої на основi Normalized Difference Bare Land Index. Цi дiї дають
можливiсть покращити результат пiдрахунку пропорцiйного коефiцiєнту
рослинностi, але вони не є обов’язковими.
𝑃𝑣 = (
𝑁𝐷𝑉 𝐼 −𝑁𝐷𝑉 𝐼𝑏
𝑁𝐷𝑉 𝐼𝑝 −𝑁𝐷𝑉 𝐼𝑏
)2
Для отримання коефiцiєнту ефективностi випромiнення теплової
енергiї земної поверхнi, що передається через атмосферу, за допомогою
розрахунку випромiнюваної теплової енергiї, використовуючи закон
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Планка, ми повиннi розрахувати емiсiю земної поверхнi (𝜀)
𝜀 = 𝜀𝑣 * 𝑃𝑣 + 𝜀𝑠(1− 𝑃𝑣) + 𝐶
Де 𝜀𝑣 - емiсiя вегетацiї (𝜀𝑣 = 0.973), 𝜀𝑠 - це емiсiя порожньої земної
поверхнi (𝜀𝑠 = 0.966) i C - - шорсткiсть поверхнi (для плоскої поверхнi
C=0). Для деяких типiв земельної поверхнi можна вважати, що 𝜀 це
константи. Цi константи є вiдомими i корисними для оптимiзацiї
обчислень. Їх отримання здiйснюється за допомогою мультиспектральних
продуктiв супутнику MODIS [32]. Для водних об’єктiв 𝜀 = 0.991, зазвичай
NDVI водних об’єктiв менше нуля. Якщо поверхня є голою землею
𝜀 = 0.966, зазвичай NDVI голої землi вiд 0 до 0.2. Якщо поверхня є
штучною, тобто будiвлi або дороги, тодi 𝜀 = 0.962, при цьому NDVI
штучної поверхнi має близькi значення до NDVI голої землi. Емiсiя
поверхнi з рослиннiстю розраховується за повною формулою, i
найчастiше поверхня з рослиннiстю має NDVI> 0.2.
Як ми бачимо, для якiсного розрахунку випромiнювання необхiдно
використовувати карти класифiкацiї земельного покриву. Якщо карти
класифiкацiї для вибраної територiї немає, можна зробити наступнi
наближення: випромiнювання води, гола земля та будiвлi (штучнi
об’єкти) - константи, випромiнювання голої землi та штучних об’єктiв
рiвнi, тип поверхнi можна визначити за iндексом NDVI та визначити
шорсткiсть поверхнi як 0.
Останнiй крок - це розрахунок температури поверхнi землi за
допомогою температурної яскравостi випромiнювання поверхнi землi у
спектрi з довжиною хвилi 𝜆, що для 10-го каналу Landsat-8 𝜆 = 10,892.
𝐿𝑆𝑇 =
𝐵𝑇
1 + 𝜆*𝐵𝑇𝜌 * 𝑙𝑛(𝜀)
𝜌 = ℎ * 𝑐
𝜎
= 1.438 * 10−2𝑚
Де 𝜎 - це константа Больцмана, с - це швидiсть свiтла, h це стала Планка.
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Для пiдрахунку температури земної поверхнi на основi Landsat-8
використовується тiльки 10-тий канал через те, що 11-тий канал був
розроблений з дефектом, що спричиняє проблему направлених променiв.
Тобто променi свiтла, що направленi в сенсор по нормалi збiльшує
помилку фiксацiї iнтенсивностi випромiнювання для 11-го каналу.
Висновки до роздiлу 2
Карти температури земної поверхнi є важливою характеристикою
земного покрову, яка використовується у багатьох прикладних задачах.
Проте моделювання температури земної поверхнi на основi супутникових
даних не є тривiальною задачею. Iснують два основних пiдходи для
вирiшення цiєї задачi: Split Window Algorithm та Radiative Transfer
Equation. Перший пiдхiд використовує два термальних канали i дає
найвищу точнiсть моделювання, проте потребує додаткових наземних
вимiрiв та атмосферну iнформацiю, що сильно ускладнює реалiзацiю
цього пiдходу в операцiйних цiлях. Другий пiдхiд використовує тiльки
термальний канал ари цьому є дуже простим та зручним в реалiзацiї,
тому вiн був використаний як основний алгоритм, що використовується
для подальших дослiджень.
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3 НЕЙРОННО МЕРЕЖЕВА МЕТОДОЛОГIЯ ЗБIЛЬШЕННЯ
ПРОСТОРОВОГО РОЗРIЗНЕННЯ ТЕМПЕРАТУРНИХ
ПРОДУКТIВ SENTINEL-3
Розроблено методологiю збiльшення просторового розрiзнення
супутникових карт температури земної поверхнi Sentinel-3 на основi
злиття мультиспектральних супутникових даних та застосування
рекурентної нейронної мережi з архiтектурою LSTM. Дана методологiя
була апробована на даних доступних для мiста Київ i результат був
порiвняний iз класичними регресiйними методами, якi використовуються
для таких задач: лiнiйна регресiя, баєсова регресiя, випадковi лiси та
багатошаровий перцептрон.
3.1 Рекурентнi нейроннi мережi
нейронi мережi є математичними моделями штучного iнтелекту, якi
є реалiзацiями примiтивних моделей роботи мозку, яка заключається у
наявностi нейронiв якi отримують вхiднi сигнали i на їх основi генерують
вихiднi сигнали. За допомогою штучних нейронних мереж розв’язується
велика кiлькiсть прикладних задач у великiй кiлькостi наукових
напрямкiв, починаючи вiд розпiзнавання обличчя [33, 34], медичних цiлях
[35] до вирiшення задач класифiкацiї сiльськогосподарських культур на
основi супутникових даних [36, 37], прогнозування врожайностi
сiльськогосподарських полiв [38, 39] а також для обробки супутникових
даних [40, 41] та постобробки супутникових продуктiв [42].
Рекурентнi нерйоннi мережi [43] це тип нейронних мереж, якi мають
зворотнiй зв’язок у нейронах, що дає можливiсть iмiтувати пам’ять
нейрона. Таким чинном вихiд для кожного наступного входу нейрону
залежить не тiльки вiд входу нейрона, але також вiд минулого виходу. Ця
33
особливiсть дає новi можливостi у розв’язуваннi задач класифiкацiї та
регресiї над даними якi мають структуру часових рядiв або мають часову
залежнiсть.
Стандартнi алгоритми навчання рекурентної нейронної мережi [44]
включає 7 крокiв:
1) Подання вектору iз навчального датасету, що має часову
структуру
2) Нейеронна мережа з iнiцiйованими вагами та баєсами проводить
вхiд як сигнал здiйснючи над ним обчислення за допомогою нелiнiйної
складної функцiї. При створеннi нової нейронної мережi можна
використовувати випадкову iнiцiалiзацiю вагiв.
3) Отримання виходу нейронної мережi у дискретнiй або
недискретнiй формi в залежностi вiд задачi, що розв’язується.
4) Обрахунок функцiї помилки. Часто функцiя помилки
ґрунтується на ентропiйних показниках розподiлiв вхiдних та вихiдних
даних. Данi функцiї формально не є метриками вiдстанi, оскiльки вони не
є симетричними.
5) Використовуючи метод зворотного розповсюдження помилки
змiнюються ваги в залежностi вiд напрямку градiєнту помилки.
6) Кроки 1-5 повторюються до завершення процесу навчання
нейронної мережi. Зупинку можна здiйснювати за допомогою правила
рукава, методу Early Stopping або просто визначивши кiнцеву кiлькiсть
iтерацiй навчання.
7) Використання навченої нейронної мережi для розв’язку задачi
класифiкацiї або регресiї.
На рисунку 3.1 зображено роботу рекурентної нейронної мережi. Вхiд
𝑋𝑖 є вектором iз m вимiрiв 𝑀1,𝑀2, ...,𝑀𝑛.
Для кожного входу сигнал, що проходить через нейрон рекурентної
нейронної мережi обчислюється вихiд 𝑌𝑖 та iнформацiя з входу 𝐻𝑖. З
математичної точки зору вихiд 𝑌𝑖 обраховується за такою формулою:
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Рисунок 3.1 – Стандартна схема роботи рекурентної нейронної мережi
𝑌𝑖 = 𝑓𝑎𝑐𝑡(𝑊
(ℎ𝑦)𝐻𝑖)
Де 𝑊(ℎ𝑦) це ваговi коефiцiєнти виходу, 𝐻𝑖 це iнформацiя входу, яка
вираховується на основi iнформацiї поперднього входу 𝐻𝑖−1, ваги















В якостi метрики помилки яка буде використовуватися для
алгоритму зворотного розповсюдження помилок найчастiше
використовують функцiю cross-entropy яка вираховує рiзницю ентропiї у






3.2 Архiтектура нейронної мережi з довгою та коротко
часовою пам’яттю
Нейрона мережа з довгою та коротко часовою пам’яттю (LSTM) [45]
це рiзновид рекурентних нейронних мереж, якi здатнi зберiгати в
нейронах iнформацiю про минулi входи на велику кiлькiсть iтерацiй
[46, 47]. Будь яка рекурентна нейрона мережа має форму ланцюжка
повторюваних модулей рекурентних нейронiв, що послiдовно передають
iнформацiю iз свого входу на вхiд наступного нейрона. Структура LSTM
може представлятися так само у виглядi ланцюжка, проте внутрiшньо
кожен нейрон набагато бiльш складний з математичної точки зору,
оскiльки окрiм функцiї активацiї додатковi функцiї для розповсюдження
та зберiгання iнформацiї у виглядi стану нейрону. На рисунку 3.2
зображена схема роботи нейронної мережi LSTM.
Рисунок 3.2 – Стандартна схема роботи LSTM
У данiй схемi лiнiї показують напрямки проходження iнформацiї у
виглядi векторiв. Цi вектори проходять через шари нейронної мережi, що
навчаються, вони позначаються через прямокутники (𝜎, 𝑡𝑎𝑛ℎ) та через
векторнi операцiї множення та додавання (𝑋, +). Довгострокова пам’ять
LSTM реалiзується за допомогою стану нейронiв (𝐶𝑡, що передається вiд
попереднього нейрону до наступного. Контроль iнформацiї, що
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зберiгається в станi вiдбувається за допомогою так званих ворiт (gates)
що позначаються за як 𝜎 функцiї. Пропуск iнформацiї вiдбувається за
допомогою множення стану на вихiд сiгмоїдальної функцiї. Це можна




Сiгмоїд повертає значення вiд 0 до 1 i це є коефiцiєнтом частини
iнформацiї яку фiльтр пропустить i збереже в станi мережi. 0 означає, що
iнформацiя через gate не пройде, 1 означає, що вся iнформацiя пройде i
буде збережена.
При отриманi нейроном входу та стану в першу чергу вiдбувається
видалення iнформацiї iз стану, це вiдбувається за допомогою сигмоiдальної
функцiї як i запам’ятовування. Цей фiльтр називається фiльтром забуття
(forget gate layer). Цей фiльтр для кожного числа iз вектору стану повертає
значення вiд 0 до 1 таким чином вибираючи скiльки iнформацiї необхiдно
забути. Функцiя фiльтру забуття:
𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓 [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓)
Пiсля цього вибирається нова iнформацiя, що буде зберiгатися у станi
нейрону, це вiдбувається за допомогою шару вхiдного фiльтру (input layer
gate), який є також сiгмоїдальною функцiєю яка вибирає якi значення
вектору стану необхiдно обновити i тангенцiальна функцiя активацiї яка
створює вектор нових значень стану. Добуток виходiв сiгмоїдної функцiї
та тангенцiальної функцiї пiсля цього додається до стану мережi.
𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖)
𝐶𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝐶)
𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 × 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 × 𝐶𝑡
Далi вiдбувається обчислення виходу нейрону LSTM. Для цього на
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основi минулого виходу та теперiшнього входу вiдбувається обчислення
сiгмоїдальної функцiї пiсля чого вихiд цього шару множиться iз виходом
тангенцiальної функцiї над станом нейрону та в результатi отримується
вихiд t-го нейрону LSTM ℎ𝑡:
𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜[ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜
ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 * 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐶𝑡)
В сферi монiторингу землi зараз активно використовуються
рекурентнi нейроннi мережi у задачах класифiкацiї земного покрову,
прогнозу врожайностi та обробки супутникових продуктiв. Архiтектури
рекуррентних нейронних мереж стали дуже популярними у цiй галузi
через свою специфiку роботи з часовими рядами векторiв, оскiльки будь
який набiр супутникових даних можна iнтерпретувати в такому виглядi.
Проте для отримання коректного результати вхiднi данi потребують
гармонiзацiї та формування часових рядiв ознак iнформативних для
розв’язання поставлених прикладних задач.
3.3 Використання нейронної мережi Long Short Term
Memory для збiльшення просторового розрiзнення
температурних карт
Вхiдними даними для моделi штучної нейронної мережi Long Short
Term Memory є вектори, якi є часовими рядами вимiрiв, тобто трьох
вимiрнi вектори. Цi вектори формуються на основi пiкселiв NDVI та LST
обрахованих на основi гармонiзованих часових рядiв супутникових
знiмкiв Sentinel-2, Landsat-8 та Sentinel-3 таким чином:
– Оптимальна кiлькiсть дат для роботи алгоритму дорiвнює трьом.
Перша дата це дата для якої вiдбувається збiльшення просторового
розрiзнення даних i формується. Друга дата це минула дата
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– Максимальна кiлькiсть дат для роботи алгоритму це 25 дат, при
збiльшенi кiлькостi дат точнiсть алгоритму починає падати. До того ж
велика кiлькiсть дат призводить до виникнення прокляття великої
розмiрностi даних, через що модель перенавчається i має в результатi
дуже низьку дисперсiю.
– Кожна дата мiстить в собi 4 вимiри: NDVI даних високого
розрiзнення iз набору даних Sentinel-2 та Landsat-8, LST даних високого
розрiзнення iз набору даних Landsat-8 та збiльшене розрiзнення
Sentinel-3, NDVI обрахований на даних Sentinel-3, LST обрахований на
даних Sentinel-3.
– Для останньої дати в набору даних LST високого розрiзнення





Де 𝜕𝐿𝑆𝑇𝜕𝑡 це диференцiал вiд функцiї залежностi LST високого розрiзнення
вiд часу, Δ𝑡 -це кiлькiсть днiв мiж датою збiльшення розрiзнення та
останiм знiмком LST з високим просторовим розрiзненням 𝐿𝑆𝑇𝑝𝑟𝑒. Також
це значення можна отримати за допомогою середньої на день рiзницi





* (𝑡3− 𝑡2) + 𝐿𝑆𝑇𝑡2
Де t3- це дата для якої вiдбувається моделювання температури земної
поверхнi, а 𝑡1, 𝑡2 це 2 послiдовнi минулi дати з наявними даними.
– Данi перед навчанням необхiдно нормалiзувати за допомого
мiнiмум максимум скейлу, тобто для вирахувати мiнiмальне та
максимальне значення каналу для кожного вимiру, створити таким чином






Пiсля iнiцiаалiзацiї нейронної мережi LSTM вона навчається робити
прогноз на основi векторiв у формi N × T ×4 повертати 1 число, яке
iнтерпритується як температура земної поверхнi для визначеного дня.
Тобто стек карт NDVI та LST за T дат є входом, а виходом є карта
температури земної поверхнi за дату T, для того щоб збудувати карту за
дату T+1 необхiдно видалити iз стеку першу дату i додати данi за дату
T+1. Для покращення роботи алгоритму навчену модель не потрiбно
iнiцiювати заново, достатньо її донавчити на нових даних, при цьому
окремо видiляючи навчальнi данi по пожежам та створюючи новий
датасет який буде завжди додаватися до датасетiв до кожного дня
моделювання. Ця операцiя збiльшить ймовiрнiсть розпiзнати активний
вогонь або пiдземну пожежу при збiльшеннi розрiзнення супутникових
знiмкiв Sentinel-3.
Далi необхiдно провести калiбрування моделi на реальних
прикладах з пiдбором гiперпараметрiв. Експериментальним чином було
отримано результат, що деякi параметри можна залишити статичними, а
деякi необхiдно пiдбирати в залежностi вiд довжини входу. Статичними
параметрами є функцiя втрат, на мiсце якої при iнiцiалiзацiї можна
вибрати середню квадратичну помилку, функцiю активацiї визначити як
гiперболiчний тангенс, рекурентну функцiю активацiї як сiгмоїд,
алгоритм оптимiзацiї Adam, що використовує експоненцiйнi середнi
значення ковзних вiкон отриманi на градiєнтi за поданим батчем та має
швидкiсть навчання 0.01.
𝑚𝑡 = 𝛽1𝑚𝑡−1 + 𝑔𝑡 − 𝛽1𝑔𝑡
𝑣𝑡 = 𝛽2𝑣𝑡−1 + 𝑔𝑡 − 𝛽2𝑔𝑡
Де 𝑚𝑡 та 𝑣𝑡 це середнi значення ковзних вiкон для батчу пiд номером 𝑡, 𝑔𝑡
це градiєнт для батчу 𝑡, а 𝛽1,𝛽2 це гiперпараметри алгоритму, якi можна
пiдбирати або використати стандартнi значення 𝛽1 = 0.9, а 𝛽2 = 1 або
0.999. Для запобiгання перенавчання можна встановити dropout параметр
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з ймовiрнiстю 25%, який реалiзується як множення функцiї активацiї 𝑓𝑎𝑐𝑡
на випадковий вектор D елементи якого розподiленi за законом Бернулi:
𝑓𝑛𝑒𝑤𝑎𝑐𝑡 = 𝐷 * 𝑓𝑎𝑐𝑡
Таким чином ми можемо випадковим чином на кожному батчi
навчальних даних вибиарати тiльки частину нейроннiв, що буде
навчатися. Такий спосiб регуляризацiї також сприяє пiдвищенню точностi
роботи алгоритму на рiзних входах, враховуючи, що повнiстю викiнути iз
навчальних даних пiкселi пошкодженi хмарами та тiнями є неможливим.
В якостi архiтектури LSTM було обрано схему "Всi в один". На
рисунку 3.3 зображено дану нейронну мережу
Вибiр гiперпараметрiв для може здiйснюватися за допомого методiв
крос-валiдацiї та Grid Search. Основним гiперпараметром який найбiльше
впливає на точнiсть отриманого результату є кiлькiсть прихованих шарiв
нейронної мережi. Данi параметри можуть змiнюватися для рiзних
територiй моделювання. Для невеликих територiй або територiй для яких
1 клас земного покрову є домiнуючим, тобто кiлькiсть пiкселiв iнших
класiв значно є вiдносно не суттєвою або вiдсутньою, можна
використовувати одношарову архiтектуру, або обмежити кiлькiсть шарiв
для перебору.
Даний метод є простим у масштабуваннi i може бути використаний
на рiвнi країни. Також важливою особливiстю є те, що модель LSTM
стiйка до помилок у вхiдних даних та дiрок, тому вiдновлення хмар є
необов’язковим кроком, який можна пропустити, проте для отримання
максимально високої точностi збiльшення розрiзнення даних Sentinel-3
його варто виконувати. Також при збiльшенi територiї можна
збiльшувати i частоту оновлення даних, оскiльки на рiвнi країни
наприклад Україна, для всiєї територiї є неповне покриття даними
Sentinel-2 та Landsat-8 щодня. Не повне покриття означає, що присутнi
данi тiльки для однiєї або декiлькох смуг. У такому випадку, можна
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Рисунок 3.3 – Архiтектра моделi LSTM для збiльшення прострового
розрiзнення температурних карт
використати алгоритм вiдновлення хмар для моделювання покриття у
зонах де вiдсутнi знiмки, таким чином покрити всю територiю України.
Процес вiдновлення пропущених полос очевидно не має такої високої
точностi як вiдновлення хмар, проте дає можливiсть будувати щоденну
карту температури земної поверхнi для територiї країни. Також для
збiльшення часового розрiзнення можна використовувати iншi
супутниковi данi бiльшого або рiвного просторового розрiзнення, проте
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потрiбно враховувати їхнє покриття, оскiльки вони можуть мати данi не
на кожнiй територiї. Саме тому вважається, що данi Sentinel-8 та
Sentinel-2 є унiверсальним джерелом iнформацiї, оскiльки їхнi мiсiї
гарантовано продовжуються i пiсля запуску Landsat-9 та Sentinel-2C
кiлькiсть покритих дат збiльшиться. На рисунку 3.3 зображено структуру
методу збiльшення просторового розрiзнення. температурних карт.
Рисунок 3.4 – Метод збiльшення просторового розрiзнення даних
Sentinel-3
Даний метод може бути розбитий на 10 крокiв:
1) Завантаження супутникових даних Sentinel-2, Landsat-8 та
Sentinel-3. Та збереження їх у сховищi даних у зручному для подальшого
використання станi.
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2) Для оптичних даних Sentinel-2 та Landsat-8 необхiдно провести
атмосферну корекцiю, радiометричну корекцiю, сформувати маску хмар та
замаскувати хмари, привести до 30-ти метрового просторового розрiзнення
та зберегти у типi Float32.
3) Для всiх даних необхiдно провести вiдновлення хмар за методом
описаним у роздiлi 4.2, або за допомогою будь-якого iншого доступного
методу вiдновлення хмар.
4) Цi супутниковi данi вичитуються у формi часових рядiв iз 4-ох
вимiрiв: 𝑁𝐷𝑉 𝐼ℎ - NDVI високого просторового розрiзнення, 𝐿𝑆𝑇ℎ -
температура земної поверхнi високого просторового розрiзнення, 𝑁𝐷𝑉 𝐼𝑙 -
NDVI низького просторового розрiзнення отриманий iз знiмкiв Sentinel-3,
𝐿𝑆𝑇𝑙 - температура земної поверхнi з низьким просторовим розрiзненням.
5) Сформувати навчальний та тестовий набори даних. Якщо
необхiдно провести збiльшення просторового розрiзнення для дати 𝑡4, тодi
навчальний датасет формується для трьох послiдовних доступних дат
𝑡1, 𝑡2, 𝑡3 i навчати на доступнiй картi температури земної поверхнi 𝑡3, а
тестування необхiдно здiйснювати для дат 𝑡2, 𝑡3.𝑡4. При цьому для
тестування необов’язково мати наявну карту температури земної
поверхнi.
6) Нормалiзацiя отриманих даних за допомогою Мiн-Макс
нормалiзацiї.
7) Iнiцiалiзацiя та калiбрування нейронної мережi або iнiцiалiзацiя
нейронної мережi за вже збереженими вагами вiдкалiброваної нейронної
мережi.
8) Збiльшення просторового розрiзнення карти температури земної
поверхнi за тестовим набором, що використовується у роботi з нейронною
мережею.
9) Змiщення дати для побудови навчального набору даних для
наступної iтерацiї на основi нової карти температури земної поверхнi та
нових вхiдних даних.
10) Векторизацiя карти земної поверхнi для отримання iнтерактивної
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карти для подальшого аналiзу.
Висновки до роздiлу 3
Рекурентнi нейроннi мережi, це особливий тип нейронних мереж,
який використовує зворотнiй зв’язок у нейронах для симуляцiї пам’ятi,
таким чином додаючи зв’язок мiж входами для рiзних нейронiв. Ця
особливiсть створює перевагу даних типiв нейронних мереж над iншими
типами у задачах в яких використовуються данi, що мають часову
структуру. Оскiльки супутниковi данi у бiльшостi прикладних задач
використовуються як часовi ряди мультиспектральних даних,
дослiдження використання даного типу нейронних мереж має високу
перспективу. Найбiльш популярною архiтектурою рекурентних нейронних
мереж є мережа з довготривалою та коротко тривалою пам’яттю (LSTM),
яка надалi стане основою для методу збiльшення просторового
розрiзнення супутникових даних Sentinel-3.
Було розроблено методологiю збiльшення просторового розрiзнення
супутникових карт температури земної поверхнi Sentinel-3 на основi
математичної моделi нейронної мережi LSTM з архiтектурою "Всi в
Один". Дана методологiя бере на вхiд часовi ряди карт NDVI та LST за
минулi дати та поточну дату. Особливiстю методологiї є формування
входу для дня моделювання з використанням обрахунку синтетичної
карти температури земної поверхнi на основi диференцiалу функцiї
залежностi температури земної поверхнi вiд дня, отриманої при аналiзi
часових рядiв температурних карт. Таким чином дану методологiю можна
використати для збiльшення прострового розрiзнення карт температури
земної поверхнi для дат при яких немає даних Landsat-8, на основi даних
Sentinel-2. Таким чином з’явилася можливiсть отримувати температурнi
карти земної поверхнi кожнi 2-3 днi з 30-ти метровим просторовим
розрiзненням. Тобто у двiчi вдалося збiльшити часове розрiзнення
покриття картами температури земної поверхнi для мiста Київ.
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4 ВИКОРИСТАННЯ МЕТОДОЛОГIЇ ЗБIЛЬШЕННЯ
ПРОСТОРОВОГО РОЗРIЗНЕННЯ СУПУТНИКОВИХ
КАРТ ТЕМПЕРАТУРИ ЗЕМНОЇ ПОВЕРХНI SENTINEL-3
В даному роздiлi описано процес завантаження та обробки
супутникових даних Sentinel-2, Landsat-8 та Sentinel-3. Якi
використовуються для створення нової колекцiї супутникових даних
температури земної поверхнi на основi Sentinel-3 з високим просторовим
та часовим розрiзненням.
Розроблено алгоритм вiдновлення хмар на супутникових продуктах
вегетацiйних iндексiв NDVI та LST, який має суттєву перевагу через
вбудований пошук аномальних показникiв у пiкселях карт, якi
прибирають дефекти викликанi не iдеальною маскою хмар та тiней.
Сформовано навчальний та тестовий датасет для збiльшення
просторового розрiзнення температурних карт Sentinel-3, а також
проаналiзовано розподiл даних за допомогою емпiричного статистичного
правила 68-95-99.7, тесту Колмогорова-Смiрнова та тесту Шапiро-Уiлка.
Розроблена модель збiльшення просторового розрiзнення
супутникових даних температури земної поверхнi протестована на
зiбраних та проаналiзованих датих, порiвняно iз класичними
регресiйними методами, якi використовуються для таких задач: лiнiйна
регресiя, баєсова регресiя, випадковi лiси та багатошаровий перцептро та
отримано за допомогою неї результат для мiста Києва.
4.1 Пiдготовка та гармонiзацiя суптуникових даних
Данi супутникової мiсiї Sentinel-2 доступнi для завантаження на
сайтi Європейського космiчного агентства порталi Copernicus Open Access
Hub [48] i має основнi 2 типи рiвнi обробки, це L1 рiвень, тобто продукти
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без обробки та L2 рiвень, тобто обробленi продукти. Якщо говорити про
операцiйне використання даних Sentinel-2, тодi завантажуються в першу
чергу продукти рiвня L1, якi надалi проходять обробку локально,
оскiльки продукти L2 не є доступними в день зйомки. Основними фазами
обробки продукту L1 є: атмосферна корекцiя, радiометрична корекцiя та
цирус корекцiя. Для виконання даних операцiй обробки можна
використовувати вiдкритi бiблiотеки та програмне забезпечення яке
розробило Європейське Космiчне Агенство, це вiдкрите програмне
забезпечення має назву Sen2Core [49]. Пiсля проведення даних стадiй
обробки генерується SLC файл з сегментацiєю основних класiв
зображених об’єктiв на знiмку, в який також входить маска хмар та тiней.
Необхiдно замаскувати всi хмари i тiнi на знiмку. Пiсля цього необхiдно
з’єднати в один знiмок канали червоного, синього, зеленого та близького
iнфрачервоного спектрiв i перевести знiмок в проекцiю EPSG:32638 з
просторовим розрiзненням 30 метрiв. Для цього можна використати
бiлiнiйний метод перекомпонування.
Данi супутникової мiсiї Landsat-8 надаються NASA, i їх так само
необхiдно обробити. Для обробки необхiдно використати алгоритм
атмосферної корекцiї FMask [50], розроблений пiд особливостi для
сенсорiв мiсiї Landsat-8. В результатi роботи алгоритму також
генерується канал якостi який використовується як маска хмар та тiней i
за допомогою якої необхiдно провести маскування цих дефектiв. Пiсля
отримання даних Sentinel-2 та Landsat-8 знiмки необхiдно гармонiзувати
[51], скласти в один часовий ряд та пiдрахувати вегетацiйний iндекс
NDVI.
Супутниковi данi Landsat-8 та Sentinel-2 добре доповнюють один
одного. Хоча дата повного повторення для першого 16 днiв, для другого 5
днiв, враховуючи перетин смуг Landsat-8 для деяких територiй, таких як
Київ, час повторної зйомки може дорiвнювати 7-8 днiв. Таким чином на
рисунку 4.1 зображено покриття мiста Києва даними супутникових
знiмкiв Landsat-8 та Sentinel-2 з 01.06.2019 по 01.09.2019, тобто за все лiто.
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Рисунок 4.1 – Часове покриття мiста Києва даними Sentinel-2 та
Landsat-8 за лiто
Таким чином на кожнi 10 днiв доступно 3-4 знiмки гармонiзованого
Sentinel-2 та Landsat-8. На рисунку 4.2 зображено часовий розподiл знiмкiв
з 11.06.2019 по 20.06.2019. Де видно, що об’єднавши датасет Sentinel-2 та
Landsat-8 кiлькiсть доступних знiмкiв збiльшується у двiчi.
Рисунок 4.2 – Часове покриття мiста Києва даними Sentinel-2 та
Landsat-8 за 10 днiв
Данi Sentinl-3 доступнi так само як i данi Sentinel-2 на Copernicus
Open Access Hub. Тому завантаження даних для Sentinel реалiзується
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просто через вiдкриту бiблiотеку sentinelhub-py [52] на мовi
програмування Python. Цi данi мають специфiчну структуру i
зберiгаються у виглядi архiву з NetCDF файлами та XML файлом в
якому зберiгається структура даних, що називається xfdumanifest.
Вiдкриваються цi данi через вiдкрите програмне забезпечення
Європейського Космiчного агентства, яке називається SNAP [53] з
пiдключенням бiблiотек для роботи з Sentinel-3. 300 метровi продукти з
каналами видимого i невидимого спектрiв знiмається за допомогою Ocean
Land Color Instrument (OLCI) та зберiгаються в EFR продуктах (Повне
розрiзнення TOA вiдбиття). 1 км продукти температури земної поверхнi
вимiрюються за допомогою Sea Land Surface Temperature
Radiometer(SLSTR) i зберiгаються у LST продуктах другого рiвня
обробки. Граф для обробки даних Sentinl-3 є досить простим, вiн
наведений на малюнку 4.3.
Рисунок 4.3 – Граф для обробки даних Sentinel-3
Формування таких графiв для продуктiв Sentinel дозволяють
автоматизувати процес обробки та завантаження даних Sentinl-3,
оскiльки використовуючи SNAP Python API можна використовувати данi
графи при побудовi скриптiв. Пiсля зчитування даних необхiдно зробити
Subset, тобто вибрати пiдгрупу каналiв для подальшої роботи. Для OLCI
необхiдно вибрати канали Oa4, Oa6, Oa8 та Oa17 якi iнтерпретуються як
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червоний, зелений, синiй та близький iнфрачервоний, а для
температурних продуктiв SLSTR вiдповiдно необхiдно брати LST канал,
при цьому перед Subset необхiдно провести операцiю Band Calculation та
замаскувати всi пiкселi якi на каналi якостi вiдмiченi як хмари або тiнi.
Пiсля цього необхiдно перевести данi у необхiдну для роботи проекцiю за
допомогою бiлiнiйного методу перекомпонування та зберегти у вихiдному
файлi GEOTiff формату. Пiсля цьго на основi OLCI знiмкiв необхiдно
пiдрахувати iндекс вегетацiї NDVI та перекомпонувати NDVI та LST
карти Sentinel-3 у 30-ти метрове просторове розрiзнення, для того щоб їх
було просто поєднувати iз даними Landsat-8 та Sentinel-2.
4.2 Вiдновлення хмар на супутникових продуктах
Захмаренiсть знiмкiв є головною проблемою використання оптичних
даних. Для того щоб використовувати оптичнi супутниковi данi для
проведення аналiзу великих територiй або для проведення монiторингу
стану поверхнi необхiдно проводити вiдновлення хмар на супутникових
даних. На малюнку 4.4 наведено приклад карти температури земної
поверхнi отриманої на основi знiмкiв Landsat-8 за 07.06 2019 .
Задачу вiдновлення хмар на супутникових даних можна звести до
задачi регресiї. При цьому варто зазначити, що окрiм дiрок в даних
хмари спричиняють також дефекти на знiмку пов’язанi iз недосконалiстю
маски хмар та тiнями, якi є складними об’єктами для детектування. Тому
оптимальний спосiб отримання безхмарних даних високої якостi є
моделювання повного знiмку використовуючи як референсну iнформацiю
непошкодженi пiкселi знiмку для якого вiдбувається вiдновлення хмар.
Оптимальним алгоритмом для цього є алгоритм випадкових лiсiв, який
працює у режимi регресiї. Для цього використовуються двi функцiї для
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Рисунок 4.4 – Карта температури земної поверхнi мiста Києва пiсля
маскування хмар на основi даних Landsat-8 за 07.06.2019













У данiй задачi обидвi функцiї дають тотожнiй результат, тому в
подальшому використовується функцiя MAE. Далi алгоритм на основi
методу Джинi обраховує важливiсть розгалужень за формулою:
𝑛𝑖𝑗 = 𝑤𝑗𝐶𝑗 − 𝑤𝑙𝑒𝑓𝑡(𝑗)𝐶𝑙𝑒𝑓𝑡(𝑗) − 𝑤𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡(𝑗)𝐶𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡(𝑗)
Де 𝑛𝑖𝑗 - важливiсть розгалуження j, 𝑤𝑗 - це взважена кiлькiсть семплiв якi
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досягаються при розгалуженi j, 𝐶𝑗 - значення домiшкiв j, 𝑙𝑒𝑓𝑡(𝑗) - це лiве
розгалуження для розгалуження j, 𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡(𝑗) - це праве розгалуження для






Де 𝑓𝑖𝑖 - це важливiсть ознаки i, 𝑛𝑖𝑗 - важливiсь розгалуження j, J - це всi
розгалуження, що здiйснюються на основi ознаки i.
При цьому часто для автоматичного розгалуження використовується
так званий прирiст iнформативностi (𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑇,𝑋), який вираховується для
T-цiльовi змiннi та X - знака для розгалуження на основi функцiї екнтропiї
у випадку класифiкацiї, або MSE/EMU у випадку регресiї:
𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 =
∑︁
𝑖 = 1𝐶 − 𝑓𝑖𝑙𝑜𝑔(𝑓𝑖)
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑇,𝑋) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇 )− 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑇,𝑋)
Вiдновлення хмар вiдбувається спочатку для продукту NDVI.
Варiацiя цього iндексу не сильно змiнюється в невеликому промiжку часу,
а для деяких типiв земного покрову, таких як вода, штучна поверхня та
гола земля може вважатися сталою. Iдея використання алгоритму
заключається в тому, що дерева рiшень перенавчаються на вхiдних даних
та моделюють вхiдний знiмок навчаючись на ньому ж. Пiсля першої
iтерацiї алгоритм видає карту NDVI без дiрок, проте оскiльки на вхiд при
навчаннi потрапили також пошкодженнi хмарами та тiнями данi, якi не
потрапили у маску хмар та тiней, перший вихiд використовується для
виявлення цих пошкоджених даних. Критерiєм вiдкидання даних є:
|𝑌 − 𝑌 ′| > 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑇 (𝑌 )(
⃒⃒
𝑌𝑇 (𝑌 ) − 𝑌𝑇 (𝑌 )′
⃒⃒
)
Де Y та 𝑌 ′ це значення пiкселiв на знiмку до та пiсля вiдновлення.
Модуль рiзницi значення пiкселя до та пiсля вiдновлення порiвнюється з
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медiаною модуля рiзницi значення пiкселiв до та пiсля вiдновлення для
всiх пiкселiв якi вiдносяться до однакового з Y типом земного покрову.
Тобто функцiя T(Y) це функцiя класифiкатор значення Y по типам
земного покрову. Вона може бути реалiзована як окрема функцiя яка в
залежностi вiд значення Y вiдносить його до класу земного покрову, або
може бути замiнена картою класифiкацiї земного покрову. Враховуючи,
що тип земного покрову змiнюється дуже рiдко i протягом року може
вважатися константою, тодi можна спростити цей процес за рахунок
використання глобальних [54, 55] або локальних карт земного покрову
[56]. Пiсля цього навчається регресiя на оновленому датасетi та
отримується фiнальний датасет. Вхiдними даними є доступнi за мiсяць
карти NDVI з проведеним Uniform filtering на них. Таким чином
отримується безхмарна карта NDVI. На рисунку 4.5 зображено результат
вiдновлення хмар для знiмку Landsat-8 за 07.06 2019.
Рисунок 4.5 – Вiдновлена карта NDVI на основi знiмкiв Landsat-8 за
07.06.2019
У таблицi 3.1 наведено MSE для рiзних дiапазонiв NDVI.
Пiдрахунок помилки вiдбувається на реальних даних, тому отримання
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нуля є неможливим, при цьому отримана точнiсть задовольняє вимоги до
вхiдних даних.





0.15 <= NDVI <0.3 0.0012
0.3 <= NDVI <0.5 0.0008
0.5 <= NDVI <1 0.0023
Пiсля вiдновлення карти NDVI на основi неї вiдбувається
моделювання температури земної поверхнi, проте оскiльки хмари
пошкодили данi отриманi iз термального каналу, а саме термальну
яскравiсть, застосовується такий же пiдхiд для вiдновлення термальних
карт. Для цього використовується цей же алгоритм, проте до входiв окрiм
NDVI за мiсяць додається також LST за мiсяць. Таким чином
отримується нова карта температури земної поверхнi. На рисунку 4.6
наведено вiдновлену карту температури земної поверхнi за 07.06 2019.
У таблицi а3.2 наведено MSE для вiдновлених даних. Найвища
помилка при вiдновленi виникає при високих температурах земної
поверхнi, це пояснюється тим, що цi температури досягаються рiдко i
знаходяться у окремих зонах, що вважаються мiсцями температурних
аномалiй. Цi аномалiї викликанi особливостями поверхнi землi в тому
числi штучних поверхонь, якi абсорбують та утримують багато тепла.
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Рисунок 4.6 – Вiдновлена карта температури земної поверхнi на основi
знiмкiв Landsat-8 за 07.06.2019
Таблиця 4.2 – Cередня помилка вiдновлення температури земної




31 <= LST <36 1.4
36 <= LST <40 3
40 <= LST <50 4
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4.3 Формування навчальних i тестових даних для моделi
збiльшення просторового розрiзнення супутникових даних
Метод збiльшення просторового розрiзнення супутникових карт
температури земної поверхнi грунтується на моделi машинного навчання i
тому необхiдно провести аналiз вхiдних даних, для того щоб зрозумiти
який розподiл даних, чи пiдходить вiн для навчання та валiдацiї моделi.
При цьому потрiбно зауважити, що основним режимом роботи моделi є
отримання часових рядiв супутникових даних з високим часовим
розрiзненням, тобто на вхiд у реальному застосуваннi будуть подаватися
змодельованi данi. А валiдацiя заключається на тому, що кожнi 16 днiв
ми маємо точнi карти температури земної поверхнi отриманi iз супутника
Landsat-8. Передбачається також донавчання моделi з кожною новою
датою. Разом з цим донавчання моделi на нових датах та використання
дат з низькою часовою рiзницею забезпечує високу точнiсть яка буде
коливатися випадковим чином, в залежностi вiд захмареностi даних та
точностей вiдновлення даних у вiдповiднi днi, мiж мiнiмальною точнiстю
та максимальною точнiстю яку неможливо визначити одночасно. При
цьому мiнiмальну точнiсть можна оцiнити при першому запуску моделi.
При цьому запуску використовуються данi Landsat-8 в якостi даних
високого просторового розрiзнення, оскiльки данi Sentinel-2 не мiстять
карти температури земної поверхнi високого просторового розрiзнення.
Для першого навчання використаємо такi данi:
1) Першою датою є 3 травня 2019-го року. За цей день були наявними
знiмки RGBN та LST високого просторового розрiзнення з 13 % хмарнiстю
i знiмки RGBN та LST Sentinel-3 iз 30% захмаренiстю.
2) Дрегою датою є 19 травня 2019-го року. За цей день були наявними
знiмки RGBN та LST високого просторового розрiзнення з 5% хмарнiстю i
знiмки RGBN та LST Sentinel-3 iз 26% хмарнiстю.
3) Поточною датою моделювання є 4 червня 2019-го року для якої
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були наявними знiмки RGBN та LST з 42% хмарнiстю високого
просторового розрiзнення i знiмки RGBN та LST Sentinel-3 з 45%
хмарнiстю. При цьому знiмок LST використовується як справжнє
значення при навчаннi, а в якостi входу вiдбувається обрахунок штучного
знiмку LST на основi функцiї температури земної поверхнi.
Для тестування використовується моделювання дати 20 червня 2019-
го року для якої були наявнi знiмки високого просторового розрiзнення
RGBN та LST з 25% хмарнiстю та RGBN LST знiмки Sentinel-3 з 23%
хмарнiстю. Данi LST високого просторового розрiзнення використовується
як тестовий набiр даних, а для поточного дня моделювання LST високого
просторового розрiзнення вираховується на основi минулих днiв.
На рисунку 4.7 зображено приклад вхiдних даних для одного дня
04.06.2019, який складається iз карти NDVI високого просторового
розрiзнення ( NDVI h), LST високого просторового розрiзнення (LST hr ),
NDVI Sentinel-3 (NDVI lr ) та LST Sentinel-3 яке збiльшує своє просторове
розрiзнення до високого просторового розрiзнення (LST lr ). Для цих
ознак проведено кореляцiйний аналiз за допомогою коефiцiєнту Пiрсона:
𝑟𝑥𝑦 =
∑︀𝑚









Кореляцiйний аналiз показав високу кореляцiю мiж картами
температури земної поверхнi високого просторового розрiзнення та
низького просторового розрiзнення. Для 04.06.2019 кореляцiя температур
дорiвнює 0.77. При цьому кореляцiя мiж NDVI високого i низького
просторового розрiзнення є середньою i для цього дня дорiвнює 0.56. Це
пояснюється тим, що температура земної поверхнi навiдмiну вiд NDVI
має плавнiшу змiну у переходах вiд одного пiкселя вiд iншого i має краще
усереднення значення по пiкселю. Якщо говорити про кореляцiю мiж
NDVI та температурою вона рiвна 0.55 та 0.40 для високого та низького
просторового розрiзнення. Тобто iнформацiї NDVI не достатньо для
вiдновлення температури земної поверхнi. Якщо орiєнтуватися на
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алгоритми моделювання температури земної поверхнi тодi для повного
вiдновлення необхiдно мати NDVI та яскравiсну температуру i найкраз
температура земної поверхнi низького просторового розрiзнення разом з
NDVI низького просторового розрiзнення iнтерпретуються як данi, що
мiстять iнформацiю про яскравiсну температуру, а NDVI високого
просторового розрiзнення допомагає перерозподiлити яскравiсть пiкселiв
високого просторового розрiзнення через коефiцiєнт емiсiї пiкселя.
Рисунок 4.7 – NDVI та LST карти високого просторового розрiзнення
Рисунок 4.8 – NDVI та LST карти отриманi за допомогою Sentinel-3
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Якщо говорити про навчання нейронних мереж важливо, щоб данi
на входi мали нормальний розподiл. При цьому вiдхилення вiд
нормального розподiлу мають пояснюватися низькою кiлькiстю
зашумлених та аномальних даних. Зрозумiлим є те, що якщо датасет є
зашумленим, для його використання необхiдно прибрати шум. Але при
цьому невелика кiлькiсть шуму навпаки сприяє збiльшенню точностi
моделi, оскiльки працює як додатковий фактор регуляризацiї. Часто на
практицi в навчальний датасет додається невелика кiлькiсть штучного
шуму. Для аналiзу датасету також використовується правило, що вектор
випадкових величин з нормальним розподiлом є нормально розподiленою
випадковою величиною. Тобто необхiдно довести, що ознаки в наших
випадкових векторах по окремостi мають близький до нормального
розподiл. В нашому випадку наборами навчальних даних є часовi ряди
векторiв, тобто на навчання йде 2,467,459 тензорiв з розмiрнiстю (3,4), а
на тестування йдуть 2,643,986 тензорiв з такою ж розмiрнiстю. Цi тензори
представляють собою пiкселi високого просторового розрiзнення
геопросторових продуктiв якi вiдображають температуру земної поверхнi
та iндекс вегетацiї у високому та низькому просторовому розрiзненнi.
Важливим критерiєм вибору територiї для даного експерименту є
реалiстичний та хороший в планi статистики розподiл класiв земного
покрову [57, 58, 59], в якому немає домiнацiї одного класу, а основнi класи
присутнi в близькiй до збалансованiй статистицi. На рисунку 4.9
зображено розподiл класiв земного покрову для даної територiї.
Де перший клас це штучнi об’єкти, другий клас це воднi об’єкти,
третiй клас це дерева,а 4 клас це низькi зеленi насадження
(сiльськогосподарськi поля, луги, клумби). Для реальних даних це дуже
хороший розподiл для експериментiв, оскiльки для бiльшостi можливих
зон для України або домiнує клас 4, а всiх iнших класiв незначна
кiлькiсть, або вони не присутнi, або домiнує клас 3 i всiх iнших класiв
незначна кiлькiсть або їх немає.
Першим критерiєм якостi датасету є емпiричне правило 68-95-99.7
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Рисунок 4.9 – Розподiл класiв земного покрову для територiї тестування
[60]. З математичної точки зору це правило пояснюється як те, що при
вимiрюваннi випадкової величини X з математичним сподiванням 𝜇 та
дисперсiєю 𝜎 приймає випадковi значення. Для випадкової велични з
нормальним розподiлом дiє правило:
𝑃𝑟(𝜇− 1𝜎 6 𝑋 6 𝜇+ 1𝜎) ≈ 0.68
𝑃𝑟(𝜇− 2𝜎 6 𝑋 6 𝜇+ 2𝜎) ≈ 0.95
𝑃𝑟(𝜇− 3𝜎 6 𝑋 6 𝜇+ 3𝜎) ≈ 0.997
Також якщо вiдомо, що випадкова величина має мати нормальний
розподiл за допомогою цього правила можна знаходити викиди, як всi
елементи, що не належать до iнтервалу 𝜇 − 3𝜎—𝜇 + 3𝜎, або
використовуючи пов’язаний з цим правилом довiрчий iнтервал 𝑋 ± 2 𝜎√
𝑛
.
Пiдготовленi реальнi данi проходять цей критерiй. На рисунку 4.10
зображено гiстограму розподiлу ознак даного датасету. Середнiй вiдсоток
даних, що лежать у дiапазонi 𝜇 − 3𝜎—𝜇 + 3𝜎 по ознакам дорiвнює 0.991,
що означає, що датасет вiдповiдає критерiю та мiстить невелику кiлькiсть
шуму.
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Рисунок 4.10 – Гiстограми ознак вибiрки, якi показують розпоiдл даних
При цьому на рисунку 4.11 зображено гiстограма значень даних для
карти температури земної поверхнi високого просторового розрiзнення при
навчаннi за поточний день. Вiдсоток даних, що лежать мiж 𝜇− 3𝜎—𝜇+3𝜎
дорiвнює 0.994.
Рисунок 4.11 – Гiстограми температури земної поверхнi hr за 04.06.2019
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Другим статистичним критерiєм, використаним у аналiзi датасету є
тест Колмогорова Смiрнова [61], який грунтується на критерiї узгодженостi
Колмогорова для перевiрки двох гiпотез:
1) Гiпотеза 𝐻1 полягає в тому,неперервна функцiя розподiлу нашої
випадкової величини 𝐹1 дорiвнює функцiї розподiлу нормальної випадкової
велични 𝐹
2) Гiпотеза 𝐻2 полягає в тому,неперервна функцiя розподiлу нашої




𝑛𝑠𝑢𝑝 |𝐹 *𝑛(𝑦)− 𝐹1(𝑦)|. Якщо гiпотеза 𝐻1 не
виконується, тодi випадкова величина X має вiдмiнний розподiл вiд 𝐹1,
який ми назвемо 𝐹2. За теоремою Глiвенко-Кантеллi 𝐹 *𝑛(𝑦) → 𝐹2(𝑦), для
будь-якого y при 𝑛 → ∞. Таким чином при 𝐹1 ̸≡ 𝐹2 iснує таке значення
𝑦0, при якому |𝐹2(𝑦0)− 𝐹1(𝑦0)| > 0. При цьому
|𝐹 *𝑛(𝑦)− 𝐹1(𝑦)| > |𝐹 *𝑛(𝑦0)− 𝐹1(𝑦−))| → |𝐹2(𝑦0)− 𝐹1(𝑦0))| > 0.
Помноживши цей вираз на
√
𝑛 ми отримуємо те, що 𝜌(𝑥) → ∞. При




2𝑡2, при 𝑡 > 0. За допомогою цього
розподiлу можна знайти таке 𝐶 за заданим 𝜀, що 𝜀 = 𝑃 (𝜂 > 𝐶). Таким
чином Критерiй колмагорова зводиться до системи:⎧⎪⎨⎪⎩ 𝐻0, 𝜌(𝑋) < 𝐶𝐻1, 𝜌(𝑋) > 𝐶)
Тест Колмогорова-Смiрнова показує наскiльки значущими є вiдмiнностi
мiж двома розподiлами випадкових величин. В нашому випадку, ми
порiвнюємо розподiл ознаки та нормального розподiлу. Для цього
вiдбувається пiдрахунок статистики Колмогорова-Смiрнова:
𝐷𝑛,𝑚 = 𝑠𝑢𝑝 |𝐹 *𝑛(𝑦)− 𝐹1𝑚(𝑦)|
Де 𝐹𝑛 та 𝐹1𝑚 iмперичнi функцiї розподiлу, а n та m - це розмiри вибiрок для
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Використаний в експериментах набiр даних пройшов даний тест.
Для нього було обрано границю значимостi 𝐷𝑛,𝑚 при тестуваннi гiпотези
того, що даний датасет має близький для нормального розподiл, рiвну
0.05. Тобто, якщо статистика 𝐷𝑛,𝑚 > 0.05, значить вона є значима i
гiпотеза вiдкидається. Для нашого датасету середня статистика по
ознакам дорiвнює 0.044.
Третiм критерiєм для перевiрки нормальностi набору даних був
вибраний критерiй Шапiро-Уiлка [62], який грунтується на оптимальнiй
лiнiйнiй незмiщенiй оцiнцi дисперсiї до її звичайної оцiнки методом













Чисельник для даного критерiю є середньоквадратичним вiдхиленням
Ллойда. Коефiцiєнт 𝑎𝑛−𝑖+1 є табличним значенням, так само як i можливi
критичнi значення 𝑊 (𝛼). Тобто, якщо 𝑊 < 𝑊 (𝛼), тодi гiпотеза про
нормальний розподiл вiдкидається, або при рiвнi значимостi 𝑝 > 0.05
розподiл над яким вiдбувається аналiз не має суттєваих вiдмiнностей вiд
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нормального розподiлу.
Даний критерiй використовується для аналiзу невеликих наборiв
даних, а для наборiв даних, що мiтять бiльше 100 семплiв вiн може
працювати некоректно. Тому для експериментiв iз датасету для кожної
ознаки вибиралося випадковим чином 10 семплiв, для яких обраховувався
критерiй Шапiро-Уiлка. Дана дiя повторювалася 1000 разiв i отриманi
статистики та коефiцiєнти значимостi усереднювалися. В результатi набiр
даних пройшов даний критерiй, оскiльки середня статистика 𝑊 = 0.907,
а середнiй 𝑝 = 0.43
Таким чином, використавши три статистичних критерiї оцiнки
набору даних можна дiйти до висновку, що набiр даних має нормальний
розподiл з невеликою кiлькiстю шумiв i пiдходить для проведення
експериментiв над моделями нейронних мереж.
4.4 Тестування моделi нейронної мережi для збiльшення
просторового розрiзнення супутникових даних
Пiдбiр гiперпараметрiв для моделi нейронної мережi є
експеремнтальною задачею i для рiзних територiй, в залежностi вiд
розподiлу класiв земного покрову та розмiрiв територiї. При цьому розмiр
територiї впливає не тiльки на кiлькiсть вхiдних даних, але також на
варiативнiсть ознак, оскiльки великi територiї часто вiдрiзняються за
погодними та клiматичними умовами i тому для їх коректного
запам’ятовування моделлю необхiдно збiльшувати кiлькiсть шарiв та
кiлькiсть епох навчання. Тому для невеликих тестових територiй можна
використовувати одношаровi архiтектури, для територiї Київської областi
оптимальною є 19-ти шарова архiтектура, а при збiльшеннi територiї
необхiдно також експериментувати iз кiлькiстю шарiв.
Тепер порiвняємо результати, що отримуються за допомогою такого
пiдходу iз iншими класичними методами регресiї на пiдготовленому та
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проаналiзованому навчальному та тестовому датасетi. Для цього було
вибрано лiнiйну регресiю, баєсову регресiю, регресiю на основi
випадкового лiсу та регресiю на основi нейронної мережi багатошарового
персептрону. У таблицi 1 наведено точнiсть пiдрахована для рiзних класiв
земного покрову
Таблиця 4.3 – Середня помилка збiльшення розрiзнення
температурних карт для рiзних типiв земного поурову
Клас земного поурову LSTM LR Bayes RF MLP
Штучнiа поверхня 2.28 2.48 2.48 2.4 2.39
Воднi об’єкти 1.64 2.31 2.31 1.99 1.85
Деревинний покров 2.4 2.96 2.96 2.55 2.47
Низькi зеленi насадження 2.5 2.77 2.77 2.70 2.61
Як видно по точностi для всiх класiв LSTM модель дає стабiльний
високий результат точностi, при цьому найближчий результат
отримується за допомогою нейронної мережi багатошарового персептрону
та гiрший за допомогою випадкового лiсу,iншi моделi не наближуються до
такої точностi. Тобто особливiсть LSTM у аналiзi даних iз струтктурою
часового ряду векторiв є ефективною. На рисунку 3.9 та 3.10 наведено
приклад температурної карти за 20.06.2019 на основi Landsat-8 та iз
збiльшеним просторовим розрiзненням, тобто результат роботи методу.
Пiсля збiльшення розрiзнення супутникових карт температури земної
поверхнi вiдбувається їх векторизацiя за допомогою пiдрахунку зональної
статистики на полiгонах мiського аталсу Києва. Таким чином
вiдбувається створення iнтерактивної карти, яку в подальшому можна
використовувати для геопросторового аналiзу. Це також викликано
зручнiстю роботи з векторними даними у ГIС системах.
На рисунку 4.14 зображено векторну карту LST для Києва
отриманої на основi зональної статистики на основi карти температури
земної поверхнi iз збiльшеним просторовим розрiзненням за 07.08.2019.
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Рисунок 4.12 – Карта температури земної поверхнi для мiста Київ за
2019.06.20 на основi Landsat-8
Рисунок 4.13 – Результат збiльшення просторового розрiзнення
температури земної поверхнi для мiста Київ за 2019.06.20
Даний аналiтичний продукт показує усерднену температуру земної
поверхнi для дрiбних сегментiв мiста i дає бiльше можливостей для
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аналiзу показникiв урбанiзацiї.
Рисунок 4.14 – Векторна карта температури земної поверхнi
збiльшеного просторового розрiзнення для мiста Київ за 2019.06.20
Цей експеримент показав, що дану методологiю можна
використовувати для збiльшення просторового розрiзнення супутникових
даних температури земної поверхнi Sentinel-3 з високою точнiстю. При
цьому необхiдно зазначити, що навчання моделi може вiдбуватися я iз
даними з великою рiзницею в часi так i з маленькою, таким чином
отримуючi якiснi продукти температури земної поверхнi з високим
часовим та просторовим розрiзненням.
Висновки до роздiлу 4
Сучасне вiдкрите програмне забезпечення дозволяє створювати
сервiси на основi супутникових даних, що працюють в близькому до
67
реального часу режиму. Також вже iснує велика кiлькiсть супутникових
продуктiв поєднання яких дає можливiсть створити iнновацiйний
аналiтичний продукт. В даному роздiлi показано як об’єднавши всi
доступнi данi отриманi iз супутникiв Sentinel-2, Landsat-8 та Sentinel-3
можна створити новий набiр даних, який поєднує в собi високе
просторове та часове розрiзнення.
В даному роздiлi було реалiзовано процедуру завантаження та
обробки супутникових даних Sentinel-2, Landsat-8 та Sentinel-3. Ця
процедура була використана для формування гармонiзованого набору
даних, який використовується в подальших експериментах.
Було розроблено нову методологiю вiдновлення хмар на
супутникових продуктах вегетацiйних iндексiв NDVI та температурних
карт. Дана методологiя ґрунтується на використанi моделi машинного
навчання випадкових лiсiв в режимi регресiї i складається з двох фаз.
При першiй фазi модель навчається переводити зображення самого в себе
для пошуку аномальних пiкселiв. У цьому випадку аномальними
пiкселями є пiкселi якi для свого дiапазону температури мають
аномально велику похибку вiдновлення. Аномальнi пiкселi
iнтерпретуються, як пiкселi пошкодженi хмарами або тiнями, якi не були
замаскованi при використанi маски хмар. У другiй фазi вiдбувається
видалення аномальних пiкселiв iз навчального набору даних переведення
знiмку самого в себе i нове навчання моделi. Пiсля цього вiдбувається
запуск моделi та отримання безхмарної карти NDVI та LST з
вiдновленими хмарами.
Описано процес пiдготовки навчального та тестового набору даних.
При цьому було проаналiзовано розподiл вхiдних даних для моделей за
допомогою емпiричного статистичного правила 8-95-99.7, тесту
Колмогорова-Смiрнова та тесту Шапiро-Уiлка. Аналiз розподiлу показує,
що датасет є пригодним для навчання та валiдацiї нейромережевого
пiдходу збiльшення просторового розрiзнення суптуникових даних
температури земної поверхнi. На основi цих даних був проведений
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експеримент по збiльшенню просторового розрiзнення карти температури
земної поверхнi для Києва та порiвняння результатiв отриманих
результатiв iз iншими класичними регресiйними моделями. Експерименти
показали, що модель на основi LSTM дає кращий результат нiж з
застосуванням класичних регресiйних методiв, таких як лiнiйна регресiя,
баєсова регресiя, випадковi лiси та багатошаровий перцептрон.
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5 ВИКОРИСТАННЯ СУПУТНИКОВИХ ПРОДУКТIВ
ТЕМПЕРАТУРИ ЗЕМНОЇ ПОВЕРХНI У ПРИКЛАДНИХ
ЗАДАЧАХ
Впровадження супутникового монiторингу для територiї України є
дуже важливим процесом розвитку цiєї сфери в Українi. Супутниковi
технологiї дають можливiсть проводити екологiчнi дослiдження та
створювати iнновацiйнi сервiси, якi здатнi вплинути на розвиток
суспiльства та держави. В даному роздiлi розглянуто прикладнi задачi та
дослiдження, зробленi в рамках даної дисертацiї, якi ґрунтуються на
використанi карт температури земної поверхнi. Данi дослiдження були
зробленi в рамках проєкту ERA-Planet SMURBS та пов’язанi з
технологiями розумних мiст, монiторингу стихiйних лих, оптимiзацiї
процесiв планування мiста та розробки програм озеленення мiста.
Першою територiєю дослiдження є мiсто Рiвне. В ходi дослiдження
було створено сегментацiю мiста по типу мiського атласу. Збудовано
iнтерактивнi векторнi шари щiльностi забудови та щiльностi насаджень
дерев для кожного полiгону шару за допомогою зональної статистики на
основi карти земного покрову. Збудовано карти температури земної
поверхнi з 2013 по 2018-ий рiк та обраховано тренди температури земної
поверхнi. А також проведено аналiз супутникових показникiв поверхнi
мiста на основi супутникових даних.
На основi сучасних пiдходiв до урбанiстики було розроблено
методологiю побудови шару рекомендацiй мiста на основi супутникових
растрових та векторних даних. Дана методологiя була протестована на
мiстi Iрпiнь.
Також на оновi супутникових даних Sentinel-3 було розроблено сервiс
монiторингу пожеж в Українi, а також проаналiзовано пожежi за 2019-ий
рiк з використанням додаткової геопросторової iнформацiї.
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5.1 Аналiз характеристик поверхнi мiста для виявлення
проблемних дiлянок у мiстi Рiвне
Велика кiлькiсть мiст України зiткнулася з проблемою вiдсутностi
апарату монiторингу стану земної поверхнi у мiстi та його екологiчних
показникiв. Данi дистанцiйного зондування дають можливiсть регулярно
надавати достовiрну iнформацiю в близькому до реального часу режимi
для великої територiї. Цей пiдхiд застосовується у всьому свiтi та в
рамках проєкту ERA-Planet SMURBS був використаний для мiста Рiвне
[63]. Дане дослiдження включає аналiз стану мiських дерев, температури
земної поверхнi мiста, характеристик щiльностi забудови та щiльностi
деревинного покрову та порiвняння з мiстом Люблiн. Для проведення
даного дослiдження були використанi карти земного покрову на основi
Sentinel-2 збудованi Iнститутом Космiчних Дослiджень, вегетацiйний
iндекс (NDVI), супутниковi знiмки Landsat-8, що використовуються для
побудови карт температури земної поверхнi та пiдрахунку трендiв
вегетацiї та температури земної поверхнi[64].
Для проведення якiсного аналiзу отриманих геопросторових даних
необхiдно перейти вiд растрової до векторної форми, тобто необхiдно
провести сегментацiю мiста на досить однорiднi зони за типом
використання земель по типу Urban Atlas. Для цього використовуючи
методологiю сегментацiї мiст для побудови векторних карт по типу Urban
Atlas, були використанi данi Open Street Map, та карти класифiкацiї
земного покрову згiдно з наступними правилами: полiгон можна
роздiлити на кiлька полiгонiв за допомогою наземних транспортних
вузлiв, малi полiгони можуть поєднуватися один з одним за умови
однакової щiльностi забудови та типу використання землi, мiнiмальний
розмiр багатокутникiв не може бути менше 100 * 100 метрiв.
Використовуючи такий пiдхiд, формування векторної сегментацiї мiст та
зональної статистики на оновi супутникових продуктiв за полiгонами. В
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результатi таких дiй отримується векторний шар геопросторових даних,
який дає бiльше можливостей для проведення геопросторового аналiзу та
вiзуалiзацiї даних, нiж растровий пiдхiд.
Першим кроком аналiзу є пiдготовка векторних слоїв щiльностi
забудови (рис. 5.1) та щiльностi деревинного покрову (рис. 5.2) на основi
карт класифiкацiї земного покрову.
Рисунок 5.1 – Шар щiльностi забудови для мiста Рiвне на основi
векторизацiї по типу мiського атласу
За допомогою цих векторiв обчислюється розподiл зон вiдповiдно до
щiльностi забудови та щiльностi дерев (таблиця 5.1). Розподiл показує
дуже високу щiльнiсть забудови та дуже малу кiлькiсть зон з високою
щiльнiстю дерев. 92% усiх полiгонiв мають щiльнiсть дерев менше 30%.
Також 85% полiгонiв мають щiльнiсть дерева менше 10%. Порiвняно з
європейськими мiстами, це дуже поганий показник. Наприклад, у
Люблiнi лише 57% полiгонiв мiського атласу мають щiльнiсть дерев
менше 10 вiдсоткiв. У той же час у Рiвному лише 2% полiгонiв мають
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Рисунок 5.2 – Шар щiльностi дерев для мiста Рiвне на основi
векторизацiї по типу мiського атласу
понад 50% щiльностi дерев, коли для Люблiна це 10% полiгонiв.
Таблиця 5.1 – Розподiл кiлькостi полiгонiв за щiльнiстю забудови та
щiльнiстю мiських дерев
Щiльнiсть Забудова Дерева
Щiльнiсть <30% 10% 90%
30% <= Щiльнiсть <50% 16% 6%
50% <= Щiльнiсть <80% 51% 2%
80% <= Щiльнiсть <90% 21% 1%
Щiльнiсть >= 90% 2% 1%
Наступним кроком є аналiз температурних показникiв мiста. Для
цього було збудовано карти середньої лiтньої температури земної поверхнi
для 2013-2018 рокiв. Середнiй показник LST для Рiвного у 2018 роцi (рис.
5.3) дорiвнює 26 градусiв Цельсiя. Використовуючи векторизовану
класифiкацiйну карту та карту LST (рис. 5.4), було знайдено зони, якi
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мають щiльнiсть забудови понад 90% та LST бiльше 27 градусiв Цельсiя.
Для пониження температури земної поверхнi в цих зонах рекомендовано
проводити озеленення, оскiльки тренд температури поверхнi землi
протягом 5 рокiв вказує на подальше пiдвищення LST. У деяких зонах за
5 рокiв середня температура поверхнi землi зросла на 2 градуси.
Проаналiзувавши отриманi результати, було також виявлено зони, в яких
температура поверхнi землi, незважаючи на досить щiльну забудову, є
дуже низькою для мiста. Такi дiлянки характеризуються дотриманням
правил посадки зелених насаджень та правильним доглядом за
рослинами. Iншi виявленi випадки мають низьку забудову та високу LST.
Цi зони мають низький рiвень NDVI. Це видно на наземних знiмках, в
лiтнiй час на цих зонах вигорає трава та опадає листя з дерев.
Рисунок 5.3 – Середня лiтня температура земної поверхнi за лiто
2018-го року у мiстi Рiвне
Залежнiсть температури земної поверхнi вiд кiлькостi дерев у
полiгонах можна помiтити у таблицi 5.2 . В нiй продемонстровано середня
температура поверхнi землi для полiгонiв якi мають вiдповiдну щiльнiсть
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Рисунок 5.4 – Середня лiтня температура земної поверхнi за лiто
2018-го року у мiстi Рiвне у векторному виглядi
забудови та щiльностi деревинного покрову.
Даних за 6 рокiв є достатньо, щоб збудувати лiнiйну регресiйну
модель та продовжити тренд температури земної поверхнi для Рiвного,
таким чином можна оцiнити довгостроковi наслiдки активної урбанiзацiї
мiста при вiдсутностi змiн у алгоритмах керування мiстом та органiзацiї
Таблиця 5.2 – Середня лiтня температура поверхнi землi для
полiгонiв Рiвного в залежностi вiд щiльностi забудови та деревинного
покрову
Щiльнiсть Забудова Дерева
Щiльнiсть <30% 26.14 26.97
30% <= Щiльнiсть <50% 26.53 26.95
50% <= Щiльнiсть <80% 27.05 26.22
80% <= Щiльнiсть <90% 27.29 25.63
Щiльнiсть >= 90% 27.21 25.07
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планування мiста. На рисунку 5.5 показано отриману таким чином
температуру земної поверхнi за 2023 рiк.
Рисунок 5.5 – Продовження тренду температури земної поверхнi до
2023-го року
Останнiм кроком є побудова векторизованих карт вегетацiї NDVI
збудованої по масцi мiських дерев карти класифiкацiї земного покрову
(рис. 5.6). За допомогою цього продукту були виявленi зони з дерева в
поганому станi. Основна проблема - неправильна обрiзка дерев, яке
заважає рослинi продовжувати свiй розвиток, а також часто спричиняє
загибель рослини. Така обрiзка дерев у мiстi не дозволяє їм виконувати
свою роль мiських дерев, що вiдображено на температурнiй картi.
Було також побудовано статистичний прогноз NDVI на 2023 (рис. 5.7)
рiк за тiєю ж методологiєю, що була використана для LST, яка показує як
може змiнитися стан дерев при вiдсутностi змiн у стратегiї озеленення.
Таким чином було отримано аналiтику показникiв поверхнi мiста для
мiста Рiвне, яке було надано ГО "Сад Iсторiй Рiвного "[65] та доступнi в
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Рисунок 5.6 – NDVI мiських дерев за 2018-ий рiк у векторнiй формi
Рисунок 5.7 – NDVI мiських дерев при продовженi тренду змiни
вегетацiї за 2023-ий рiк у векторнiй формi
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публiкацiї, на основi якої складається програма озеленення мiста Рiвне,
яку розробляє ГО "Сад Iсторiй Рiвного". А також отриманi данi доступнi
на офiцiйному геопорталi вiдкритих даних Управлiння мiстобудування та
архiтектури виконавчого комiтету Рiвненської мiської ради. [66].
5.2 Використання супутникових продуктiв для розробки
плану озеленення мiста
Карти LST виступають iндикатором проблеми мiстобудування.
Висока температура поверхнi землi є причиною поганої якостi ґрунтiв,
води та повiтря у мiськiй мiсцевостi, тому її слiд контролювати та
прогнозувати пiд час планування мiстобудiвних процесiв. При виявленнi
високої температури поверхнi земель у зонах мiста та позитивної
тенденцiї щодо її зростання, стратегiя розвитку мiста у цiих зонах має
бути змiнена з урахуванням цих показникiв.
Карти NDVI виступають iндикатором стану мiських дерев. Завдяки
NDVI показано, як iнтенсивно живi рослини активно здiйснюють процес
фотосинтезу. Низькi значення NDVI, отриманi для пiкселiв у масцi
мiських дерев, можна трактувати як рослиннiсть у поганому або хворому
станi, тодi як високi значення NDVI - як рослиннiсть у хорошому станi за
умови однакової стадiї вегетацiйного перiоду для рослин над якими
проводиться аналiз, а також низькому вiдсотку змiшаних пiкселiв. Пiкселi
якi є мiшаними, тобто у них присутнi бiльше нiж 1 клас земного покрову
мають викидатися iз аналiзу.
Обчислюючи середнi значення щiльностi дерев, щiльностi
забудованої площi, LST та тенденцiї LST для полiгонiв Urban Atlas,
можна отримати аналiтичнi продукти для планування стратегiї
озеленення мiста. Для надання рекомендацiй щодо подальших дiй
пропонуємо використовувати класифiкацiю 4 класiв отриманих на основi
дерева рiшень, побудованого на характеристиках полiгонiв. Важливо
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роздiлити значення температури земної поверхнi для того щоб встановити
нормальне значення температури земної поверхнi для зон мiста. Це
можна зробити за допомогою аналiзу середнiх значень LST та тенденцiї
LST для цих полiгонiв. Пiсля цього можна проводити класифiкацiю за
наступними правилами:
– Перший клас - зони з найвищими прiоритетами для планування
змiн, i цi змiни можна здiйснити за допомогою стратегiї озеленення. Цей
клас може бути отриманий за логiчними правилами: LST вище
середнього LST, тенденцiя LST вище, нiж середнiй тренд LST, щiльнiсть
забудови вища 30 вiдсоткiв, яка може бути визначена як нормальна
мiська поверхня (полiгони належать до класiв Urban Atlas мiж 11220 :
Мiська поверхня середньої щiльностi забудови (SL: 30% - 50%) та 11100:
безперервна мiська забудова (SL> 80%)), а сума щiльностi дерев та
забудованої площi не дорiвнює 100 (на дiлянцi є можливiсть саджати
дерева). Тож iнтерпретацiя цього класу - це територiя з проблемними
тенденцiями LST та високим LST, на яких можливо покращити ситуацiю,
використовуючи стратегiю озеленення, тому можна рекомендувати
зробити висадку дерев.
– Другий клас - зони з найвищими прiоритетами для планування
змiн, i цi змiни неможливо здiйснити за допомогою стратегiї озеленення.
Цей клас може бути отриманий за логiчними правилами: LST вище
середнього LST, тенденцiя LST вище середнього показника, належить до
нормальної мiської поверхнi, а сума вiдсоткiв дерев та забудованої площi
дорiвнює 100 (на дiлянцi немає мiсця без наявного мiсце для нових
дерев). Тож iнтерпретацiя цього класу - це область iз проблемними
тенденцiями LST та високим LST, на яких неможливо покращити
ситуацiю за допомогою класичної стратегiї озеленення. Щоб покращити
ситуацiю, необхiдно iстотно змiнити земельний покрив у деяких зонах вiд
забудованої територiї до рослинної зони, змiнивши покриття штучних
об’єктiв, створенням вертикальних садiв або охолодженням поверхнi
iншими можливими способами. Також для покращення показникiв таких
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зон необхiдно використовувати карти NDVI мiських дерев за допомогою
якої можна виявити проблемнi дерева для яких потрiбно провести
покращення їхнiх умов догляду або замiну.
– Третiй клас - зони з другими прiоритетами планування змiн. Це
зони, якi належать до нормальної мiської поверхнi i LST нижче
середнього значення LST, i на яких можна садити дерева або зони, якi не
належать до нормальної мiської тканини i мають тенденцiю LST вище
нiж середня тенденцiю LST. Для цiєї зони можна використовувати
аналогiчну стратегiю, як для першого класу, але змiни на них мають не
такi високi прiоритети.
– Четвертий клас - зони, в яких ситуацiя хороша з точки зору
наявних показникiв. Це зони, якi належать до нормальної мiської
поверхнi та LST нижче середнього значення LST як i тенденцiя LST або
зони, якi не належать до нормальної мiської поверхнi i мають тенденцiю
LST нижче, нiж середня тенденцiю LST. Цi зони можна трактувати як
стiйкi зони.
5.3 Створення рекомендацiй для програми озеленення мiста
Iрпiнь
Мiський Атлас мiста Iрпiнь, збудований Iнститутом Космiчних
Дослiджень дає можливiсть надати геопросторовий аналiз особливостей
мiської територiї, таких як щiльнiсть дерев (рис. 5.8) та щiльнiсть
забудови (рис. 5.9). Цi функцiї можна використовувати для визначення
зон iз завершеною стадiєю розвитку та монiторингу розвитку мiста.
Також з допомогою цих даних можливо визначити оптимальну стратегiю
озеленення мiста. Наступним типом продукцiї є карти температури
земної поверхнi. Використовуючи тепловий iнфрачервоний дiапазон
Landsat-8, було побудовано карту середньої лiтньої температури земної
поверхнi для мiста 2019-го року. Для кожного зображення пiкселi,
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Рисунок 5.8 – Шар щiльностi дерев для мiста Iрпiнь на основi мiського
атласу
Рисунок 5.9 – Шар щiльностi забудови для мiста Iрпiнь на основi
мiського атласу
пошкодженi хмарами, вiдновлювались за допомогою регресiйної моделi на
основi маски хмар, карти наземного покриву, часових рядiв NDVI та
часових рядiв LST для попереднiх зображень. Бiльше детально процедура
вiдновлення хмар описана в роздiлi 3.2. На основi отриманих карт LST за
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лiтнiй перiод була отримана карта середньої лiтньої температури земної
поверхнi у растровiй формi (рис. 5.10) та векторнiй формi (рис. 5.11).
Рисунок 5.10 – Середня Лiтня Температура Земної Поверхнi для мiста
Iрпiнь 2019-го року у растровiй формi
Рисунок 5.11 – Середня Лiтня Температура Земної Поверхнi для мiста
Iрпiнь 2019-го року у векторнiй формi
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Використовуючи мiський атлас мiста Iрпiнь, карти щiльностi забудови,
карти середньої лiтньої температури поверхнi землi та тенденцiї середньої
лiтньої температури поверхнi землi протягом принаймнi 5 рокiв, можна
побудувати рекомендацiї за методикою описанiй у роздiлi 5.2 (рис. 5.12.).
Шар рекомендацiй планування стратегiї озеленення вказує на 82 зони
Рисунок 5.12 – Шар рекомендацiй для програми озеленення
першого класу. Проблеми високих значень LST та тренду LST можуть
бути вирiшенi шляхом збiльшення кiлькостi висаджених дерев або
будь-якої iншої вегетацiї. Оскiльки було класифiковано 85 зон другого
класу, для цiєї зони рiшення повинно знаходитись з високим прiоритетом,
оскiльки тенденцiя LST для них вище, нiж для будь-яких iнших класiв.
При цьому варто зазначати, що не обов’язково саджати рослиннiсть у
вiдкритий грунт, можна використовувати декоративнi горщики та iншi
способи озеленення. Проте висадка у вiдкритий грунт найбiльш
ефективна, оскiльки таким чином грунт матиме доступ до збiльшення
вологостi через опади та збiльшить швидкiсть охолодження, зменшивши
ефект мiського термального острову. 579 мiських зон були вiднесенi до
третього класу, цi зони в 2019 роцi не мають критичних проблем, але їх
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потрiбно покращувати також. Через велику кiлькiсть зелених зон у мiстi,
216 зон були вiднесенi до четвертого класу. Проблеми 1-3 класiв можна
вирiшити також шляхом обробки мiських дерев, модифiкацiї технологiї
догляду за вуличними деревами та їх замiною. Для прийняття цього
рiшення можна використовувати карти NDVI мiських дерев з
просторовою роздiльною здатнiстю 10 м (рис. 5.13) та тенденцiєю NDVI
(рис. 5.14). Цi карти показують стан дерев, та на основi них можна
вибрати одне з трьох перерахованих рiшень для проблемних дiлянок.
Рисунок 5.13 – NDVI мiських дерев у 2019-ому роуi
Як видно на показниках NDVI мiських дерев у 2019-ому роцi
погiршується стан дерев у лiсовiй зонi, що знаходиться на пiвденому
заходi мiста та стан дерев безпосередньо бiля щiльно забудованих зон
мiста. Це вказує на тдеградацiю ґрунтiв у цих зонах, оскiльки тренд
змiни вегетацiї на землi є суб-iндикатором iндикатору Цiлi Сталого
Розвитку 15.3.1, який використовується для визначення деградованих
земель за методологiю ООН [68]. Для побудовик таких аналiтичних
продуктiв мiських дерев важливо використовувати часовий ряд карт
земного покрову, оскiльки вирубки дерев по факту спричиняють рiзке
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Рисунок 5.14 – тренд NDVI мiських дерев за 7 рокiв
зменшення показникiв NDVI i навiть при посадцi нових дерев для
вирiвняня тренду необхiдно декiлька рокiв. Тому молодi дерева не мають
бути включенi в маску дерев. Мiшанi пiкселi можуть бути визначенi за
допомогою супутникових даних за допмоогою аналiзу графiкiв
вегетацiйних iндексiв за кiлька рокiв. Для цього необхiдно вирахувати
середнє значення вегетацiйного iндексу на початку вегетацiйного сезону
та порiвняти його значення iз середнiм значенням для дерев у цей перiод
часу. Якщо вегетацiйний iндекс є вiдносно невеликим, це означає що це
змiшаний пiксель.
5.4 Виявлення пожеж за допомогою карт температури
земної поверхнi
Однiєю iз головних задач яку на сьогоднiшнiй день розв’язують
супутниковi продукти температури земної поверхнi є виявлення та
монiторинг активного вогню. Завдяки високому часовому розрiзненню
супутникових даних та великого покриття є можливiсть створення
глобальних систем виявлення вогню на рiвнi країн. Для України дана
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проблема є досить гострою, через велику кiлькiсть болотяних та
торф’яних ґрунтiв, якi мають високу пожежонебезпеку. На рисунку (5.15)
зображено територiї з такими типами ґрунтiв для України на основi
офiцiйної кадастрової карти України.
Рисунок 5.15 – карта торф’яних та болотистих ґрунтiв України
представлена на iнтерактивнiй картi
https://superagronom.com/karty/karta-gruntiv-ukrainy
Особливiстю торфових пожеж є те що часто вони проходять пiд
землею, без вiдкритого вогню. Таким чином багато оптичних способiв
виявлення торфових пожеж не є дiєвими. При цьому термальнi карти є
найкращим джерелом iнформацiї для вирiшення цiєї проблеми, оскiльки
на них торфовi пожежi вiдображаються як аномально висока
температура земної поверхнi. При цьому ще однiєю серйозно проблемою
боротьби iз пожежами на торфовищах є те що, велика кiлькiсть з них
розташованi у мiсцях з поганою iнфраструктурою, що спричиняє
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складнощi для доставки води та гасiння. При цьому ситуацiя
ускладняється через велику швидкiсть розповсюдження пiдземного
вогню. Саме тому найчастiше боротьба з торфовими пожежами
починається iз зупинки розповсюдження за допомогою рвiв. Для того
щоб ефективно проводити данi роботи необхiдно коректно оцiнити зону
де вiдбувається пожежа, а також оцiнити швидкiсть розповсюдження
вогню. Для цього необхiдно використовувати супутниковi данi з високим
просторовим розрiзненням i всиким часовим розрiзненням. Данi Landsat-8
є хорошим джерелом iнформацiї для обрахунку площi зони ураженої
вогнем, але часове розрiзнення в 16 днiв не дає можливостi проводити
монiторинг пожеж у близькому до реального часу режимi. Данi Sentinel-3
в свою чергу дають можливiсть з високою точнiстю визначити
мiсцезнаходження пожежi i проводити монiторинг пожеж у режимi
близькому до реального часу, проте просторове розрiзнення 1 кiлометр не
дає можливостi коректно оцiнити площу враженої вогнем поверхнi i
швидкiсть розповсюдження вогню.
Саме тому для розв’язання задачi виявлення пожеж в близькому до
реального часу на рiвнi країни були обранi данi Sentinel-3. Стабiльнiсть
роботи сервiсу забезпечується за рахунок того, що це нова сiм’я
супутникiв, мiсiя Sentinel-3 почалася у 2016-ому роцi, а очiкуваний час
життя складає 20 рокiв. Також методологiя активного виявлення пожежi
проста для автоматизацiї, На рисунку (5.16) наведено iнтерфейс сервiсу
виявлення вогню на основi супутникових даних Active Fire in Ukraine
розробленому в проєктi ERA-Planet SMURBS.
Для побудови карт активного вогню на основi даних Sentinel-3 була
використана модифiкацiя алгоритму, описаного Giglio [67]. Ця
методологiя використовувала дiапазони температурну яскравiсть для
продуктiв Sentinel-3 рiвня 1 RBT (випромiннювання TOA), вимiрянi
радiометром температури моря та поверхнi сушi (SLSTR). Для визначеної
пожежi в денний час використовується формула:
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Рисунок 5.16 – Iнтерфейс сервiсу Active Fire
𝐹1_𝐵𝑇_𝑖𝑛 > 325 ∩ (𝐹1_𝐵𝑇_𝑖𝑛− 𝐹2_𝐵𝑇_𝑖𝑛) > 18
Де F1_BT_in та F2_BT_in це температурна яскравiсть F1 та F2
отримана сенсором у виглядi iнтенсивоностi випромiнювання в двох
температурних дiапазонах пiсля проходження через атмосферу.
Для нiчних знiмкiв формула є подiбною, проте рiзниця температур в
рiзних температурних дiапазонах є рiзною:
𝐹1_𝐵𝑇_𝑖𝑛 > 325 ∩ (𝐹1_𝐵𝑇_𝑖𝑛− 𝐹2_𝐵𝑇_𝑖𝑛) > 15
Наступним кроком обробки даних є перетин з картою класифiкацiї
земного покрову i отримання iнтелектуальних аналiтичних продуктiв,
таких як карти пожеж на торфовищах в поєднанi iз картою ґрунтiв i
картою палiння стернi через перетин iз маскою посiвiв.
Всього за перiод Лiто-Осiнь 2019-го року даний сервiс виявив 4715
рiзних мiсць охоплених вогнем, при цьому 2804 з них це палiння стернi на
сiльськогосподарських дiлянках поблизу населених пунктiв. На рисунку
(5.17) продемонстровано карту пожеж на сiльськогосподарських полях
для України за цей перiод. Це є суттєвою проблемою для України,
оскiльки такi пожежi призводять до серйозних екологiчних проблем. По
перше палiння стернi на полях призводить до згорання верхнього
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продуктивного шару гумусу, що в свою чергу спричиняє пониження
продуктивностi сiльськогосподарських ґрунтiв та їх опустелювання [68].
По друге вiдбувається серйозне забруднення повiтря [69, 70]. Будь якi
пожежi можуть спричиняти бiльшi пожежi з якими складно боротися. Ця
проблема особливо актуальна у регiонах з великою кiлькiстю болотистих
та торф’яних ґрунтiв, у яких пожежi на полях можуть спричиняти
пiдземнi пожежi торфу. За картами класифiкацiї земного покрову видно,
що найчастiше спалювання стернi вiдбувається для полiв зернових
культур та полiв кукурудзи. При цьому найбiльше пожеж на
сiльськогосподарських полях зафiксовано в Миколаївськiй та Херсонськiй
областi. Для цих областей зерновi культури та кукурудза є
мажоритарними культурами.
Рисунок 5.17 – Пожежi на сiльськогосподарських полях для територiї
України
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Висновки до роздiлу 5
В рамках проєкту ERA-Planet SMURBS було проведено
дослiдження характеристик поверхнi землi для мiста Рiвне. В ходi даного
дослiдження було створено iнтерактивну карту сегментацiї мiста по типу
мiського атласу для подальшого геопросторового аналiзу. На основi карт
класифiкацiї земного покрову ббуло отримано шари щiльностi мiської
забудови та мiських дерев. На основi супутникових даних Landsat-8 було
створено карти температури земної поверхнi та тренду температури, а
також за допомогою об’єднання даних Landsat-8 та Sentinel-2 уло
збудовано карти NDVI мiських дерев та їх тренди. Об’єднавши отриманнi
iнтелектуальнi продукти було проведено аналiз розподiлiв типiв
поверхонь, залежнiсть температури земної поверхнi вiд щiльностi
забудови i щiльностi дерев, а також проведено порiвняння мiста Рiвне з
мiстом Люблiн. Даний аналiз показав проблемнi зони мiста в яких
необхiдно в першу чергу проводити програму озеленення. На основi
даного дослiдження ГО "Сад Iсторiй Рiвного "сформувало документ
"Рiвне нагрiвається: Як уникнути аномальних спек завдяки
озеленення"на основi якого вони проводять розробку програми
озеленення мiста Рiвне. Отриманi данi пiд час дослiдження опублiкованi
на офiцiйному геопорталi вiдкритих даних Управлiння мiстобудування та
архiтектури виконавчого комiтету Рiвненської мiської ради.
На основi сучасних практик урбанiстики було розроблено
методологiю побудови шару рекомендацiй для програм озеленення мiст
на основi супутникових даних. Дана методологiя поєднує супутниковi
данi у векторному виглядi та класифiкує полiгони мiського атласу на 4
класи: зони першого прiоритету, зони першого прiоритету з проблемами
для впровадження озеленення, зони другого прiоритету та зони третього
прiоритету. Цi зони залежать вiд супутникових показникiв та їх
тематичної класифiкацiї на основi iнформацiї про шкоду довкiллю. Дана
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методологiя була апробована на мiстi Iрпiнь для якого було збудовано
супутниковi продукти аналiзу мiської поверхнi та шару рекомендацiй.
Також було розроблено сервiс монiторингу пожеж на основi
супутникових продуктiв Sentinel-3. Даний сервiс ґрунтується на
модифiкацiї алгоритму пошуку активного вогню розробленого для
сенсорiв супутникової мiсiї MODIS. Вiн також мiстить аналiз температури
земної поверхнi, карт земного покрову та карт ґрунтiв України, що
дозволяє проводити класифiкацiю термальних аномалiй як: торф’яна
пожежа, лiсова пожежа та палiння стернi.
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ВИСНОВКИ
В проєктi ERA-Planet SMURBS розв’язуються задачi аналiзу та
монiторингу розумних мiст за допомогою супутникових даних.
Температурнi карти є важливим показником стану мiста i може вказувати
на проблемнi зони та стихiйнi лиха такi як мiськi термальнi острови та
пожежi.
Основною задачею розв’язаною в данiй дисертацiї є створення
нового методу збiльшення просторового розрiзнення супутникових карт
температури земного покрову Sentinel-3 на основi методiв глибинного
навчання та злиття мультиспектральних даних. Ця методологiя
ґрунтується на використанi рекурентної нейронної мережi LSTM з
архiтектурою "Всi в Один яка бере на вхiд часовий ряд супутникових
продуктiв NDVI та LST високого та низького розрiзнення та будує карту
температури земної поверхнi для будь-якого дня для якого наявнi цi данi.
Особливiстю методу є формування входу для поточного дня моделювання
на основi диференцiалу функцiї залежностi температури земної поверхнi
вiд часу. Таким чином можна збiльшити просторове розрiзнення
температурних карт Sentinel-3 вiд 1 км до 30 метрiв, при цьому
збiльшивши часове покриття мiста Київ супутниковими картами LST
високого просторового розрiзнення у двiчi. Також в ходi розв’язання
даної задачi було розроблену нову методологiю вiдновлення хмар на
основi регресiї випадкових лiсiв, що працює в режимi пошуку аномальних
пiкселiв, якi є дефектами знiмку спричиненi хмарами та тiнями i
моделювання безхмарної карти вегетацiйного iндексу NDVI та LST. Ця
методологiя збiльшує якiсть вхiдних даних якi використовуються для
збiльшення просторового розрiзнення супутникових продуктiв Sentinel-3
та вiдповiдно пiдвищує точнiсть збiльшення просторового розрiзнення.
В данiй дисертацiї було проведено прикладнi дослiдження для мiста
Рiвне, Iрпiнь та Київ на основi рiзнорiдних супутникових даних. При
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цьому карти температури земної поверхнi є центральним показником,
який дозволяє проводити аналiз планування мiста розробку програми
озеленення. Результатами цих дослiджень є доступними у виглядi
iнтерактивних векторних карт опублiкованих на державному геопорталi
вiдкритих даних Управлiння мiстобудування та архiтектури виконавчого
комiтету Рiвненської мiської ради а також на ресурсах Iнституту
Космiчних Дослiджень НАНУ та ДКАУ. На основi аналiзу окремих
кварталiв мiста Рiвне iз сегментацiєю по типу мiського атласу
вiдбувається розробка Рiвненської програми озеленення мiста ГО "Сад
Iсторiй Рiвного". Також було розроблено методологiю формування
рекомендацiй для озеленення мiста на основi практик урбанiзму
iнтерпретованих за допомогою супутникових даних. Використовуючи
дану методологiю було створено шар рекомендацiй для мiста Iрпiнь.
Також було реалiзовано методологiю виявлення пожеж на основi
супутникових даних Sentinel-3 та поєднавши отриманi карти пожеж за
2019-ий рiк, карту ґрунтiв та карту класифiкацiї земного покрову було
проведено аналiз пожеж в Українi. Виконання цих прикладних задач та
розробка сервiсiв розумних мiст проєкту SMURBS на основi вiдкритих
супутникових даних викликали потребу у збiльшенi просторового
розрiзнення карт температури земного розрiзнення отриманих за
допомогою супутникової мiсiї Sentinel-3.
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